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Resumo da Dissertagao apresentada ao PROEE/UFS como parte dos requisitos necessarios
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ANALISE DO SINAL DE FALA PARA RECONHECIMENTO
DE EMOCOES UTILIZANDO REPRESENTACAO
SEMANTICA

Victor Gabriell Ribeiro da Silva

Dezembro /2022

Orientador: Prof. Dr. Jugurta Rosa Montalvao Filho

O interesse em analisar automaticamente as emocoes humanas tem crescido nos
ultimos anos, principalmente devido as suas possiveis aplicagoes na sociedade. Ao longo
dos ultimos 20 anos, diversos trabalhos foram propostos a fim de determinar caracteristicas
nos sinais de voz capazes de representar as emocoes. A maior parte dos trabalhos utiliza
atributos associados a prosodia e ao espectro do sinal de voz. Neste trabalho, sao apre-
sentadas metodologias de analise do sinal de voz, explorando principalmente as técnicas
de pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacdo. Além disso, é utilizada
uma metodologia baseada na representagao semantica, a fim de obter um mapeamento
nao-linear do espaco de caracteristicas que seja ttil para acrescentar informagdes comple-
mentares, consequentemente, aumentando a discriminagao entre as classes. Os resultados
obtidos apontam que, quando ajustada adequadamente, a representagao semantica é capaz
de aumentar significativamente a acurdcia da classificagdo de emocgoes expressadas em

sinais de voz.

Palavras-chaves: Reconhecimento de emocoes; Voz; Representacao semantica.



Abstract of Dissertation presented to PROEE/UFS as a partial fulfillment of the require-

ments for the degree of Master

Speech signal analysis for emotion recognition using semantic representation
Victor Gabriell Ribeiro da Silva

Dezembro /2022

Advisor: Prof. Dr. Jugurta Rosa Montalvao Filho

The interest in automatically analyzing human emotions has grown in recent years,
mainly due to its possible applications in society. Over the last 20 years, several works were
proposed in order to extract features in speech signals capable of representing emotions.
Most works use features associated to prosody and the spectrum of the speech signal. In
this work, speech analysis methodologies are presented, exploring mainly pre-processing,
feature extraction and classification techniques. Furthermore, a methodology based on
semantic representation is used in order to obtain a non-linear mapping of the feature space.
Then, it is possible to use the semantic representation to add complementary information
and, consequently, increase the discrimination between the classes. The results obtained
show that semantic representation is able to significantly increase the accuracy in the task

of speech emotion recognition.

Keywords: Emotion recognitio; Speech; Semantic representation.
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Capitulo

1

Introducao

Nos ultimos anos, tem crescido o interesse em se investigar automaticamente as
emocgoes humanas e como elas se manifestam devido as suas potenciais aplicagbes em
dispositivos inteligentes, especialmente em dispositivos que requerem uma alta interacao
entre o homem e a maquina, além de aplicagdes em robética [1L 2] e call centers [3]. Estudos
na area de reconhecimento automatico de emogoes nao sao recentes, os primeiros trabalhos
surgiram ainda na década de 1990, incluindo classificacdo de emocoes através de expressoes
faciais ou voz. Na Figura [I.1] é apresentado o nimero de publicagoes relacionadas ao
reconhecimento automéatico de emoc¢oes através da voz, indexadas no ScienceDirect entre
os anos de 2000 e 2021, é possivel observar um crescente niimero de trabalhos nessa
area. Embora o ntmero de trabalhos tenha crescido muito ao longo dos tultimos anos,
a area continua bastante desafiadora, pois ainda é necessario estabelecer relagoes bem
definidas entre as emocoes e as suas manifestacoes na voz, para que seja possivel extrair

as informagoes mais relevantes para a classificacdo automética [4].

1500
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—_
=}
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Figura 1.1 — Numero de publicagoes relacionadas a reconhecimento de emogoes através de
sinais de voz indexadas no ScienceDirect entre os anos de 2000 e 2021.

A maior parte dos estudos relacionados as emoc¢des humanas estao concentrados
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na identificacdo, interpretacao ou sintese das emocoes. Essa area de pesquisa é conhecida
como Computacao Afetiva. Um dos temas bastante explorados é sobre a relagao entre
as emocoes e suas manifestacoes na voz, face ou gestos corporais. Os autores da area
presumem a existéncia de uma correspondéncia entre um estado emocional e determinadas
expressoes corporais [5]. Para a classificagao de emogoes através da voz, as propriedades
vocais sao profundamente analisadas, grande parte dos trabalhos relacionados baseia-se
nos principios da paralinguistica, essa ¢ uma area da linguistica que estuda os aspectos
nao verbais associados a comunicacao humana, estando interessada em como a informagao

foi transmitida [6].

A informagao paralinguistica transmitida através da voz estd intimamente relacio-
nada ao estado emocional [7], além de estar associada a outras caracteristicas, como idade,
género e algumas condicoes do trato vocal. Na voz, as caracteristicas paralinguisticas sao
comumente associadas a prosodia, esse termo refere-se a uma classe de propriedades vocais
relacionadas ao ritmo e entonagao, essas propriedades sao importantes na comunicagao
humana, pois sao capazes de expressar algumas informagcoes associadas ao contexto linguis-
tico, no portugués, por exemplo, na seguinte frase interrogativa: a apresentacio € hoje?,
mudamos a entonacao na palavra hoje para deixarmos claro para o ouvinte que se trata
de uma pergunta. O mesmo tipo de variacdo acontece nas manifestagoes de emocgdes, por
exemplo, quando estamos felizes, tendemos a falar de forma mais excitada do que quando
estamos tristes. Dessa forma, é possivel observar que a prosddia faz parte da comunicacao

humana e tem papel fundamental no auxilio da interpretagdo da informagao [§].

Os aspectos da prosddia estao frequentemente associados ao ritmo e entonagao,
na linguistica, esses aspectos sao considerados caracteristicas suprassegmentais, pois seus
padroes sdo independentes das caracteristicas segmentais (consoantes ou vogais) [9]. As
propriedades suprassegmentais se relacionam com a percepc¢ao auditiva de altura, pitch,
énfase e duragao de fonemas ou silabas, sendo esses, representados por propriedades
acusticas do sinal de fala, como frequéncia fundamental, amplitude e duracao de intervalos
na fala (intervalos com voz e sem voz) [10]. Essas caracteristicas sdo comumente usadas
para descrever a prosddia em sinais de voz. Além das propriedades relacionadas a prosédia,
caracteristicas relacionadas ao espectro também sao usadas, essas caracteristicas sao
capazes de descrever o comportamento do sinal de fala no dominio da frequéncia, técnicas

como coeficientes mel-cepstrais ou coeficientes LFPC sao amplamente usadas.

1.1 Problematica

Diversos autores apontam que um dos principais desafios na classificacao automatica
de emocoes através da voz é determinar propriedades relevantes no sinal de fala. Sabendo

disso, formas alternativas de extrair informagoes tém sido estudadas. Neste trabalho, é
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estudada uma técnica que realiza o mapeamento nao-linear das caracteristicas da voz
para um outro espago, essa metodologia funciona através de relagoes de similaridade (ou
dissimilaridade) entre as observagoes do conjunto de dados. Essas relagoes sdo determinadas
de acordo com um contexto seméantico, previamente definido [I1]. A partir dessas relagoes,
é possivel determinar um novo espago vetorial para o conjunto de dados [12]. Esse novo
espaco, na area de Processamento de Linguagem Natural, é conhecido como representacgao

semantica, e representa os dados conforme o contexto semantico estabelecido [13].

Nas implementacoes mais comuns, os principais descritores acusticos refletem as
propriedades de um curto periodo de tempo do sinal de voz, conhecido como janela.
Devido a isso, nao levam em consideracao informagoes associadas ao contexto temporal,
dessa forma, as relagoes de vizinhancgas nao sao capturadas. Essas relagoes podem conter
informacoes relevantes a respeito da emocao expressada no sinal de voz, como consequéncia
natural, a acurdcia no processo de classificagdo pode ser melhorada. As rela¢oes temporais

podem ser levadas em consideracao com a utilizacdo da representagao semantica.

1.2 Contribuicoes

Neste trabalho, é desenvolvida uma metodologia baseada na representacao semantica
adaptada para sinais de voz. A principal contribuicao do trabalho é a elaboracao de um
tipo de contexto semantico baseado no TF-IDF, que é originalmente modificado para lidar

com o problema de classificacdo de emocoes através da voz.

Além disso, o trabalho apresenta uma andalise sobre o efeito da representacao
semantica (usando contexto baseado em vizinhanga; e outro contexto baseado no TF-IDF
modificado) na classificacdo de emogoes através de sinais voz. Até onde foi pesquisado,

nao ha evidéncias sobre trabalhos que tenham realizado esse tipo de anélise.

1.3 Objetivos

De forma geral, a principal finalidade do presente trabalho é analisar o sinal
de voz de diferentes formas, a fim de identificar emocgoes através da voz, explorando
conceitos fundamentais de pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacao
dos sinais de fala. Além disso, é avaliado o desempenho da representacao seméantica na
tarefa de classificacdo de emocgdes usando sinais de voz, descrevendo aspectos relacionados

ao contexto semantico e a otimizagdo dos vetores dessa representagao.

Os objetivos especificos desse trabalho sao apresentados a seguir:

1. Implementar metodologias classicas para classificagao de emocoes através de sinais
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de voz, incluindo as etapas de pré-processamento, extracdo de caracteristicas e

classificacao;

2. Investigar a utilizacao da representacao semantica como um mapeamento nao-
linear das caracteristicas actusticas, observando o efeito desse método na tarefa de

classificacao;

3. Analisar e discutir os resultados obtidos com as metodologias classicas e a represen-

tagao semantica, descrevendo o possivel potencial da metodologia proposta.

1.4 Organizacao do trabalho

O presente trabalho esta organizado em diferentes capitulos, inicialmente, no
Capitulo [2] sdo discutidos aspectos tedricos relacionados as emogoes humanas, abordando
diferentes perspectivas, além das relagoes entre emogoes e voz. J& no Capitulo [3] sdo
descritas as principais metodologias para o processamento do sinal de voz, incluindo pré-
processamento e extragao de caracteristicas. No Capitulo [4] sdo apresentadas as técnicas
de representagao semantica para o sinal de voz, discutindo quantizacao, contexto semantico
e otimizacao dos vetores. J4 no Capitulo [5] ¢ apresentada uma breve descri¢ao sobre
alguns dos principais classificadores utilizados em sistemas de reconhecimento de emocoes.
No Capitulo [6] é apresentada uma revisdo bibliografica a respeito de reconhecimento
automatico de emocoes através da voz. J4 no Capitulo [7] é mostrada a metodologia a ser
utilizada nesse trabalho. Por fim, nos Capitulos [§| e [9] sdo apresentados respectivamente

os resultados e discussoes e a conclusao do trabalho.



Capitulo

2

As emocoes

A emocao é considerada uma experiéncia mental de curta duracdo que nao pode
ser observado diretamente por outra pessoa, sendo particular a pessoa que a experimenta.
Além disso, as emocgoes sao parcialmente dependentes de eventos concretos, objetos e
situagoes. Segundo o trabalho de Scherer [14], uma hipdtese da motivagdo para termos
emocoes ¢ para que seja possivel saber como lidar em diferentes situacoes, com diferentes
estimulos, tornando nosso comportamento mais adaptado e flexivel. Neste capitulo, sao

apresentados aspectos tedricos sobre as emocoes, além das relagoes entre emocao e voz.

2.1 Aspectos tedricos sobre as emocdoes

Diversos autores, em diferentes dreas do conhecimento (incluindo psicologia, biologia,
neurociéncia, psiquiatria e filosofia) estudam as emogoes, entretanto, ainda nao existe um
consenso entre os pesquisadores sobre determinados aspectos tedricos sobre as emogoes, em
especial, sobre o que causa as emogoes, ou seja, o que acontece entre o estimulo (entrada)
e a emogao (saida) [15] [16]. Dessa forma, diversas teorias foram desenvolvidas a fim de
explicar a emocao. Historicamente, diferentes perspectivas foram apresentadas, trés destas
ganharam bastante notoriedade cientifica: (1) darwiniana, (2) jamesiana, e (3) cognitiva.
Cada uma dessas define e explica a natureza das emogoes de um ponto de vista diferente
[17].

2.1.1 Perspectiva darwinista

A perspectiva darwinista tem origens nos trabalhos de Charles Darwin [1§], essa
perspectiva assume que as emocgoes, de certa forma, contribuiram para a nossa sobrevivéncia,
possuindo um papel importante para o processo evolutivo. Sendo assim, segundo a teoria, é
esperado notar as mesmas emocoes em todos os seres humanos. Essa perspectiva tem sido

bastante explorada, diversos pesquisadores contemporaneos tentam associar as emogoes
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com aspectos evolutivos, principalmente, buscando encontrar um conjunto de emocoes que

sao observaveis em todos os humanos.

Diferentes trabalhos seguiram com o objetivo de demonstrar que esse conjunto de
emocoes existe e que suas manifestacoes sao universais, ou seja, todos os seres humanos
expressam da mesma forma [19] 20]. Para esses autores, esse conjunto é composto pelas
seguintes emocodes: alegria, tristeza, medo, desgosto, raiva e surpresa. Segundo os autores,
isso pode ser comprovado observando as expressoes faciais dos individuos estudados. Essas
sao consideradas por eles como emocoes fundamentais, primarias ou bdsicas, além disso,

de acordo com os autores, sdo a partir dessas que outras emogoes sao formadas [21].

Embora muitos autores concordem que existem emocoes fundamentais, e que essas
podem ser observadas de forma universal, muitas criticas tém sido feitas a esses trabalhos,
especialmente pela falta de evidéncia da universalidade nas manifestacoes das emocgoes
consideradas como béasicas. De acordo com alguns autores, aspectos sociais e culturais
podem influenciar bastante como os seres humanos expressam as emogoes [22]. Os autores
que defendem a influéncia dos aspectos culturais afirmam que as emocoes devem ser

experimentadas e expressadas de acordo com as regras sociais e culturais [21].

2.1.2 Perspectiva jamesiana

A perspectiva jamesiana foi proposta por William James [23], nessa teoria, a emo¢ao
é uma experiéncia consciente da resposta fisiolégica a um determinado estimulo. Dessa
forma, um estimulo provoca reagoes fisiologicas, e entao, a emocao é a resposta a essas
reagoes. Nessa perspectiva, nao seria possivel haver emocao sem que as reagoes fisiologicas
acontecessem primeiro. E importante destacar a relacao dessa teoria com a perspectiva
darwiniana: para James, as emocoes ocorrem pois nosso corpo responde automaticamente
e adaptadamente ao ambiente, sendo assim, possuindo um importante significado evolutivo
[21]. Na Figura , é apresentada a ordem dos eventos para a emoc¢ao ocorrer, seguido de

um exemplo.

Estimulo Reacao fisiologica Emocéao

1 1
Encgntro comum . R . Coracao acelerado
' animal violento | ! e tremores

<
)
o
o

(Adaptado de Houwer e Hermans [15])

Figura 2.1 — Ordem de eventos para acontecer uma emocao, de acordo com a perspectiva
jamesiana.

O trabalho de James foi revolucionario para a época, pois definiu uma nova ordem
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de eventos para que a emoc¢ao aconteca, até entao, acreditava-se que a emocao vinha
antes das reagoes fisiologicas (nds fugimos porque sentimos medo). Entretanto, segundo
a perspectiva jamesiana, as respostas fisiologicas vém antes da experiéncia emocional
(nds sentimos medo porque fugimos). Essa teoria foi bastante criticada, especialmente por
reduzir as emogbes a somente experiéncias a reagoes fisiolégicas [15]. Diversos autores
propoem que existe um fator cognitivo associado as emocoes, que atribui algum sentido as

reagoes fisiologica [24].

2.1.3 Perspectiva cognitiva

A perspectiva cognitiva parte do principio que pensamentos e emoc¢des sao insepa-
raveis, desse ponto de vista, as emocoes sao dependentes de um processo de avaliacao dos
estimulos recebidos. Esse processo permite que os estimulos sejam interpretados de alguma
forma, sendo assim, para cada emocao existe um determinado padrao de avaliacao. De
acordo com os pesquisadores, esse processo de avaliagao é nao deliberativo, ou seja, nao ha
uma decisdo consciente sobre qual sera a avaliacdo encaminhada para cada estimulo, sendo

esse processo classificado como: direto, imediato, ndo intelectual e automatico [19] 25].

Uma teoria foi proposta por Schachter [26], para este, inicialmente o estimulo
produz uma a excitacao fisioldgica, essa excitagao é entao interpretada e associada a
alguma causa, e é esse processo de interpretacao da excitagao que constitui a emocao.
Dessa forma, existe um processo cognitivo relacionado a excitacao fisiolégica, por exemplo,
um confronto com um animal violento e um encontro com uma pessoa amada podem
produzir reacoes fisiolégicas similares no inicio, é s6 depois da associacao dessa reagdo com
o perigo (no caso do animal selvagem) ou com a felicidade (no outro caso) que as emogoes

de medo ou de alegria sao formadas [I5].

2.2 Relactes entre emocao e voz

Para que seja possivel identificar automaticamente as emogoes a partir de sinais de
voz, é preciso estabelecer uma conexao entre as emogoes e a voz humana. A voz é uma
das formas pela qual é possivel expressar emocoes, além disso, a voz também transmite
diversas informagoes a respeito do orador, como o tamanho do trato vocal, sexo, idade
e origem geografica, tudo isso em paralelo ao contetido linguistico. Diferentes pesquisas
mostram que as emogoes fundamentais (alegria, tristeza, medo, desgosto, raiva e surpresa

[20]) podem ser demonstradas por meio de expressoes faciais e pela voz [27, 2§].

Diversos autores tém estudado propriedades actisticas no sinal de voz, a fim de
determinar padroes que estejam associados a estados emocionais. Ainda nao existe um tinico

conjunto de caracteristicas actsticas comumente aceito e utilizado, entretanto, algumas
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propriedades sao amplamente utilizadas e exploradas, entre elas, estao as informagoes
associadas a prosodia, espectro de frequéncias, intensidade e energia, essas se mostraram
bastante importantes, pois sdo capazes de relacionar a voz com determinadas emocgoes
[29, 27, [10].

Alguns trabalhos apresentam um modelo dimensional para as emoc¢oes, um dos
modelos mais utilizados é baseado em duas dimensoes: excita¢io e avaliagao [30]. A
excitacao descreve o nivel de excitagdo do estado emocional, por exemplo, as emocgoes de
medo, tensao e raiva podem provocar alta excitagao, enquanto as emocoes associadas ao
cansago e sonoléncia provocam baixa excitacdo. Ja a avaliagdo (ou valéncia), descreve se a
emogao é positiva (por exemplo, felicidade e contentamento) ou negativa (por exemplo,

tristeza, estresse e medo). Esse modelo é apresentado na Figura

Agitacao
) ® Entusiasmo
Sofrimento ) ®
Nivel de excitagéo
Descontentamento @ vaencia @) Prazer
o o
Depressao ® Relaxamento
Sonoléncia

(Adaptado de Russell [30])

Figura 2.2 — Oito emogoes apresentadas no modelo bidimensional.

Existe ainda um modelo tridimensional. Neste, além da excitagao e avaliacao, é
incluida também a dominancia. Essa terceira dimensao é adicionada para distinguir, por
exemplo, entre medo e raiva, visto que, ambas as emogoes possuem alta excitagao e valéncia
negativa. Segundo os autores desse modelo, a domindncia é uma forma de caracterizar
como lidamos com a situagao, podendo ser de forma dominante (como durante a raiva),
ou de forma submissa (como durante o medo). Esse modelo ficou conhecido como PAD

(Prazer, Excitagdo e Dominéancia) [31], [32].

Estes modelos ajudam a diferenciar as emocgoes e relaciond-las a determinadas
caracteristicas acusticas. Varios trabalhos mostram que ha uma forte correlagao entre
excitagao e intensidade do sinal de voz, um exemplo disso é que em emocgoes com alta
excitagdo (como a raiva), é observada uma alta intensidade no sinal de voz. O contrario
acontece em emogoes de baixa excitagdo (como a tristeza), essas apresentam normalmente
baixa intensidade [10]. Diversas outras correlagoes tém sido investigadas a fim de tornar

possivel o reconhecimento automatico de emocgoes por meio de sinais de voz, em todos
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estes trabalhos as propriedades actsticas da voz sdo bastante exploradas, as principais

propriedades sao apresentadas no préximo capitulo.
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Capitulo

3

Analise do sinal de voz

Neste capitulo, serao apresentadas as principais etapas para a analise do sinal
de voz, cobrindo os seguintes tépicos: (1) uma breve introdugdo sobre os sinais de voz,
(2) pré-processamento, e (3) extragao de caracteristicas. Inicialmente, sdo apresentados
conceitos fundamentais sobre a produgao vocal e o sinal digital de voz. Também sao
discutidos os métodos de pré-processamento do sinal de voz, descrevendo técnicas de
janelamento e detecgao de atividade vocal. Em seguida, sao apresentadas as caracteristicas

acusticas amplamente utilizadas por pesquisadores da area.

3.1 Introducao sobre o sinal de voz

Um sinal de voz ¢é produzido através da atividade conjunta de diferentes elementos
da anatomia humana, como pulmoes, traqueia, laringe, faringe, cavidade oral e cavidade
nasal. Inicialmente, o ar vindo dos pulmdes passam pela traqueia, em seguida, passa pela
laringe e entra na cavidade oral. Enquanto passa pela laringe, o ar é modulado pelas cordas
vocais, formando ondas actusticas peridédicas (mais precisamente, quase periddicas), que
sdo posteriormente modificadas quando passam pela boca e nariz. Para modular o ar, as
cordas vocais vibram em determinada frequéncia, comumente, essa frequéncia é definida

como a frequéncia fundamental da voz [33].

Para que esse sinal de voz seja explorado computacionalmente, é preciso transforma-
lo em um tipo de sinal que o computador consiga analisar. Isso ¢ feito através da conversao
do sinal de voz analogico para um sinal digital. O sinal analégico pode ser interpretado

como o som da voz que sai da boca, que varia continuamente no tempo [34].

Ja o sinal digital é uma estimagao do sinal analégico, que pode ser processado
computacionalmente. O sinal digital representa um sinal analogico através de uma sequéncia
de nimeros quantizados, essa sequéncia é formada por amostras do sinal analégico que sao,
normalmente, capturadas regularmente com uma determinada periodicidade. Na Figura

3.1 ¢ apresentada uma ilustragdo de um sinal de voz continuo no tempo, ja na Figura [3.2]
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é mostrada uma ilustracao do sinal amostrado. Na Figura [3.3] é apresentado a mesma

ilustracao do sinal de voz amostrado, agora entre as amostras 1 e 100, é possivel observar

com mais clareza as amostras.

0.1t 0.1
(] (O]
3 o0 3 o0
£-0.1 £-01¢1
< <
-0.2 0.2
-0.3 : : : : : : -0.3 : : : :
5 10 15 20 25 30 100 200 300 400 500
Tempo (ms) Amostra
(Fonte: Banco de vozes emotivas Emo-DB [35]) (Fonte: Banco de vozes emotivas Emo-DB [35])
Figura 3.1 — Sinal de voz ilustrado como Figura 3.2 — Sinal de voz ilustrado como
continuo no tempo. amostrado.

Amplitude

20 40 60 80 100
Amostra

(Fonte: Banco de vozes emotivas)

Figura 3.3 — Sinal de voz ilustrado como amostrado, entre as amostras 1 e 100.

Neste trabalho, o sinal de de voz, denotado como s(n), é sempre digital, com N

amostras, onde 0 < n < N — 1.

3.2 Pré-processamento do sinal de voz

3.2.1 Janelamento

Devido a lenta variacao em sinais de voz, é bastante comum se processar o sinal de
voz em pequenos segmentos de dudio (janelas de dudio), dessa forma, é possivel assumir
que as propriedades da forma de onda do sinal se mantém constantes nestes blocos [34].
Esse processo é ttil para a extracdo de informacoes em cada segmento. Normalmente,
sao utilizadas janelas com duragao entre 20 e 40 milissegundos, além disso, pode haver

sobreposicao entre as janelas [29)].
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3.2.2 Deteccao de atividade vocal

A partir de uma determinada janela de dudio, é necessario decidir se o segmento
possui voz ou nao. Isso é extremamente importante para a identificacdo das emocoes, uma
vez que, intervalos do sinal sem voz (como o siléncio e o ruido) podem estar presentes nas
locugoes de diferentes emocgoes, caso essas partes nao sejam removidas, sao causados sérios
prejuizos a classificacao. A ideia central das metodologias de deteccao de atividade vocal é

selecionar caracteristicas capazes de distinguir entre voz e o ruido [36].

A detecgao de atividade vocal pode ser feita de diferentes formas, é muito comum
que sejam utilizadas técnicas baseadas em: (1) energia, (2) taxa de cruzamento por zero e
(3) autocorrelacao [34, 37, 29]. Estes trés métodos sao simples de implementar, além disso,
sdo eficientes para diferenciar entre segmentos com voz e sem voz. Nas Figuras [3.4] e [3.5
sao apresentadas, respectivamente, uma ilustracao de segmento de sinal com voz e uma
ilustracdo de segmento sem voz, que chamaremos de ruido. E possivel perceber diversas
caracteristicas em cada sinal, principalmente sobre a sua periodicidade e amplitude. A

seguir, ¢ discutido como estas caracteristicas podem ser determinadas.

0.05 ' _Ruido .

0.05 |
(O] (0] ok
2 of 2
s s
£ -0.05} IS i |
< < 0.05

-0.1

-0.15 : : : : 0.1 : : : :

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Amostra Amostra
(Fonte: Banco de vozes emotivas Emo-DB [35]) (Fonte: Banco de vozes emotivas Emo-DB [35])
Figura 3.4 — Tlustracao de segmento com Figura 3.5 — Ilustracao de segmento com
VOZ. ruido.

3.2.2.1 Energia

A energia, como definida aqui, corresponde a soma de todas as amostras elevadas
ao quadrado. Em muitos casos, segmentos de audio com voz apresentam alta amplitude
(observe a Figura [3.4)) quando comparadas a partes sem dudio (Figura [3.5]), isso faz com

que a energia de segmentos com voz seja maior do que em segmentos sem voz.

3.2.2.2 Taxa de cruzamento por zero

A taxa de cruzamento por zero (também conhecido como ZCR, do inglés zero-

crossing rate) determina a taxa que o sinal de voz s(n) muda de sinal algébrico durante a

janela. EE comum que segmentos de audio com ruido variem de forma mais rapida do que o
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sinal de voz, isso faz com que o sinal cruze o zero mais vezes (observe a Figura [3.5). J& em
segmento de dudio com voz, ¢ comum que a taxa de cruzamento por zero seja menor, como
mostrado na Figura [3.4] Dessa forma, a partir da determinacao da taxa de cruzamento

por zero, é possivel estimar se existe voz ou siléncio no segmento de dudio [38].

3.2.2.3 Autocorrelacao

A autocorrelacao determina o quao semelhante o sinal é dele mesmo, comparando
um sinal com diferentes intervalos de tempo do mesmo sinal. O resultado é uma medida
de similaridade entre um sinal s(n) em func¢ao do atraso, dessa forma, é possivel medir o
nivel de semelhanga entre o sinal s(n) e o mesmo sinal deslocado dm amostras s(n + dm),
como é mostrado na na Equagao [39, [40].

N—1—-dm
Ry(dm) = > s(n)s(n+dm) (3.1)
n=0
Em que N é o comprimento do sinal s(n), e dm = 0, 1, 2, ..., mazg,, em que

mazg, ¢ o atraso maximo associado & correlacdo. E importante observar que quando
dm = 0, a correlacdo é maxima. Além disso, caso s(n) seja aproximadamente periédico, ao
se aumentar o valor de dm até a metade do periodo da onda, a correlagao tende a diminuir.
Ja quando dm cresce novamente até o periodo da onda, a correlagao tende a aumentar.

Logo, o primeiro pico na autocorrelagdo R,s pode indicar o periodo da onda [40)].

E a partir da funcdo de autocorrelacio Rss(dm) que é possivel se estimar a frequén-
cia fundamental no segmento de voz s(n), caso ele seja periédico, ou o nivel de semi-
periodicidade desse segmento [41]. Em segmentos de voz (vide Figura existem padroes
de onda que se repetem de forma quase periddica, diferente de segmentos sem voz (Figura
, em que nao ha padroes que se repetem. Por isso a func¢ao de autocorrelacao é tutil

para distinguir entre segmentos de voz e sem voz.

3.2.2.4 OQutras técnicas

A energia, a taxa de cruzamento por zero e a autocorrelagao sao técnicas classicas
para a deteccao de atividade vocal, entretanto, diversas outras informacoes podem ser
extraidas, como a relagao sinal-ruido ou coeficientes de predi¢ao linear. Além disso, é
comum que sejam utilizadas metodologias de reconhecimento de padroes, essas funcionam
extraindo diversas caracteristicas do sinal, a partir dessas informacoes, é elaborado um

modelo capaz de distinguir entre segmentos com voz e sem voz [36], 42].
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3.3 Extracao de caracteristicas aclsticas

Uma importante parte do processo de de reconhecimento automatico de emocoes é
a extracao de caracteristicas adequadas do sinal de voz. Na literatura, as caracteristicas
associadas a prosddia e ao espectro sao as mais utilizadas [43]. E muito comum que essas

caracteristicas sejam extraidas de cada segmento de dudio (como discutido na segao sobre
janelamento |3.2.1)).

3.3.1 Prosddia

A prosédia pode ser definida como a andlise de propriedades nao verbais da
comunica¢ao humana pela voz, como o ritmo e a entonagao. Essas propriedades podem ser
utilizadas para expressar emocoes, atitudes e interesse, por exemplo. Além disso, a prosddia
¢ muito importante para a organizacao linguistica, inserindo pausas em determinados

momentos da fala, e ainda para dar sentido as oragoes [44], 29)].

Os seguintes indicadores acusticos sao comumente associadas a prosodia: frequéncia
fundamental, energia, além de propriedades relacionadas a duragao dos momentos com
voz e de momentos de siléncio [43]. Neste trabalho, também sao consideradas as variagoes
na frequéncia fundamental (jitter) e variagoes nas amplitudes de cada ciclo (shimmer)

presentes em um segmento de voz. A seguir, sdo descritos alguns desses indicadores.

3.3.1.1 Frequéncia fundamental

A frequéncia fundamental (f0) é uma propriedade da onda sonora, é o inverso
do perfodo fundamental (duracdo de um ciclo completo da onda, como mostrado na
Figura . A f0 estd associada ao termo pitch, que pode ser entendido como a altura
(frequéncia) percebida em um sinal de audio, sendo essa uma caracteristica subjetiva
associada a percep¢do humana do som. A f0 pode ser estimada no dominio do tempo ou
da frequéncia, diversas técnicas podem ser utilizadas, um método bastante conhecido é o
da autocorrelagdo (como mostrado na Equacao [44].

A partir da fungao de autocorrelagao R,s(m), é possivel se calcular a f0 [44]. A
f0 é um importante parametro pra indicar a entonagao presente no segmento de voz. No
contexto emocional, emogdes com baixa excita¢ao (como a tristeza) tendem a ter f0 mais

baixos do que emogoes com alta excitagdo (como raiva ou alegria) [10].
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Figura 3.6 — Ciclos de um segmento de voz. O periodo de um ciclo é indicado por T.

3.3.1.2 Jitter e shimmer

O jitter e o shimmer sao comumente utilizados como indicadores de qualidade vocal,
sendo bastante utilizados na identificacao de vozes patologicas [45] [46] e para verificacao e
reconhecimento de orador [47, [48]. Partindo do principio que as emogdes devem alterar
aspectos associados a qualidade vocal [49], diversos trabalhos também utilizaram estes

parametros para distinguir entre diferentes emogdes em sinais de voz [29, [49] [50) 51].

E conhecido que o sinal de voz nao é inteiramente periédico, existem alguns tipos
de perturbagoes na forma de onda desse sinal. Variagoes na frequéncia fundamental sao
chamadas de jitter, j4 variagoes na amplitude da onda sdo conhecidas como shimmer [52].
O jitter mede o nivel de variagao entre sucessivos periodos T' (como mostrado na Figura

3.6), dessa forma, é possivel observar o quanto o periodo estd variando ao longo do tempo.

O jitter pode ser calculado somando todas as diferencas entre periodos consecutivos,
dividindo pelo niimero de ciclos, e em seguida, dividindo pela média dos periodos dos
ciclos presentes na janela observada [48, [52]. J&4 o shimmer, mede o nivel de variagdo entre
as amplitudes pico a pico de ciclos consecutivos, como mostrado na Figura (3.7 De forma
semelhante ao jitter, o shimmer pode ser calculado somando todas as diferencas entre
as amplitudes pico a pico, dividindo pelo nimero de ciclos, e dividindo pela média das

amplitudes dos ciclos presentes na janela observada.

3.3.1.3 Energia

A energia é uma das basicas e mais importantes medidas de sinais de voz. A
utilizacao da energia como caracteristica acistica para reconhecimento automaéatico de
emogoes parte do principio que emogoes com baixa excitagdo (como a tristeza e desgosto)
tendem a ter energia baixa, ao contrario de emocgoes de alta excitacdo (como raiva e
surpresa) [10]. Isso pode ser facilmente observado no cotidiano, quando estamos com raiva,

é comum falar com maior intensidade, como forma de demonstrar nossa insatisfacao com
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Figura 3.7 — Ciclos de um segmento de voz, com destaque para a amplitude pico a pico
definida como A.

algo, ja quando estamos tristes, a intensidade da voz é normalmente mais baixa. Diversos
trabalhos ja observaram isso [53, 54, [6]. Dessa forma, é possivel, por exemplo, distinguir

entre emocoes de alta excitagao e de baixa excitagao utilizando a energia.

3.3.2 Caracteristicas espectrais

As caracteristicas espectrais sao baseadas no espectro de frequéncias do sinal de
voz, esse espectro é obtido transformando o sinal do dominio do tempo para o dominio
da frequéncia, comumente através da transformada rapida de Fourier (também conhecida
como FFT, do inglés fast Fourier transform) [43]. Diversos extratores de caracteristicas
partem do espectro do sinal, sendo um dos mais populares em processamento de fala os

coeficientes mel-cepstrais.

3.3.2.1 Coeficientes mel-cepstrais

Os coeficientes mel-cepstrais (também conhecidos como MFCCs, do inglés mel-
frequency cepstrum coefficients) foram formulados por Davis e Mermelstein em 1980 [55],
estes sao uma das caracteristicas mais conhecidas e utilizadas em processamento de voz. A
ideia dos MFCCs ¢ basicamente realizar uma analise espectral através de um banco de
filtros passa-faixas. Esses filtros possuem uma interessante inspiracao biolégica baseada
nas bandas criticas do sistema auditivo, descritas detalhadamente no trabalho de Fletcher
[56].

No trabalho de Davis e Mermelstein [55], 20 filtros passa-bandas triangulares sao
definidos de modo que se assemelhem as bandas criticas, como mostrado na Figura A
escala mel é adotada para a criacao dos filtros passa-faixas, assim, é possivel que os filtros

sejam distribuidos de forma nao linear na frequéncia, semelhante as bandas criticas.
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Ao longo do tempo, diferentes implementacoes para obter os MFCCs foram de-
senvolvidas, na implementac¢ao mais popular, os filtros possuem largura constante até a
frequéncia de 1 kHz, a partir desse valor, a largura cresce de forma logaritmica [34], como

pode ser observado na Figura [3.8]
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(Fonte: Davis e Mermelstein [55].)

Figura 3.8 — Filtros passa-bandas para determinar os coeficientes mel-cepstrais.

Detalhes sobre a implementacao original podem ser obtidos no trabalho de Davis e
Mermelstein [55]. Neste trabalho, é utilizada uma implementacao semelhante a proposta
por Slaney [57], que utiliza 40 filtros com areas iguais. Mais detalhes sobre a implementacao
usada no presente trabalho sdo apresentados na Segao [7.3.5] no Capitulo [7]

3.3.2.2 Coeficientes LFPC

Os coeficientes LEPC (log frequency power coefficients, coeficientes do logaritmo
da poténcia, em uma possivel tradugao para o portugués) é uma técnica simples utilizada
para analisar o espectro do sinal de voz. Nessa técnica, o espectro do sinal é delimitado
por sub bandas, entao, ¢ calculada a energia do espectro dentro de cada sub banda. Na
implementagao proposta por Nwe et al. [58], as sub bandas sao distribuidas de maneira
logaritmica, a fim de simular a forma que os humanos percebem as frequéncias do som, de

forma analoga ao proposto nos MFCCs.

Mais detalhes sobre os coeficientes LEFPC podem ser obtidos no trabalho de Nwe
et al. [58]. Neste trabalho, é usada a mesma implementagao apresentada no trabalho de

Nwe et al., como apresentado na Segao [7.3.6], no Capitulo [7}
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Capitulo

4

Representacao semantica

A representacao semantica tem sido usada amplamente na area de Processamento
de Linguagem Natural (NLP), sendo aplicada para determinar uma representagao vetorial
para palavras. De acordo com Rettig et al. [59], essa representagio é capaz de descrever
a semantica das palavras através de vetores numéricos, popularmente conhecidos como
word vectors ou word embbedings. As principais metodologias baseiam-se na hipdtese
de semantica estatistica: os padroes estatisticos das palavras utilizadas na comunicagao

humana podem ser usados para identificar o que as pessoas querem dizer [11].

Na area de NLP, foi observado que padroes estatisticos associados a frequéncia
de palavras em contextos pré-definidos arbitrariamente podem ser muito relevantes para
entender a semantica das palavras. Por exemplo, duas palavras que acontecem frequente-
mente em uma mesma frase devem estar relacionadas [60) [61]. Tais relagoes, nos problemas
de processamento de linguagem natural, se convertem em relagoes semanticas entre as
palavras, resultando em espacos vetoriais que as capturam, permitindo assim dar um
tratamento numérico aos dados [62]. Neste sentido, ideias similares foram desenvolvidas

para sinais de outras naturezas, como imagens [63].

Para a representacao semantica, é necessario estabelecer relagoes de similaridade
ou dissimilaridade entre todos os simbolos (e.g. palavras, letras, notas musicais, entre
outros) w,(n = 1,2,..., V) presentes no conjunto de dados, sendo que V' é o tamanho do
vocabulario. Dessa forma, é determinada uma matriz S, com dimensodes VxV, que indica
as relagoes de similaridade entre os simbolos. As relagoes estabelecidas em S podem ser
determinadas de diferentes formas, variando de acordo com tipo de contexto seméantico de
interesse [11]. Em NLP, é comum a utilizagao de contexto baseado em janela de n palavras,
de forma que, quanto mais a palavra w; acontece no contexto da palavra w;, maior serd o

grau de similaridade entre w; e w; [64] 12].

Utilizando métodos de otimizagao, é possivel determinar vetores numéricos g, (n =
1,2,...,V), definidos no R%™e que mantenham as mesmas relacdes de similaridade ou
dissimilaridade apresentadas em S, de forma que a distancia entre g; e g; seja aproxima-

damente igual a distancia entre w; e w; estabelecida em S [65] [12]. Sendo assim, caso um
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determinado simbolo (palavra, ou qualquer estado discreto) w; seja, em algum contexto,

similar a outro simbolo w;, ambos estarao préximos na representagao semantica gerada.

E provével que a principal utilidade da representacdo semantica para a classificacio
de dados esteja associada ao poder de definir relacoes entre as observacoes x; através
do contexto semantico utilizado. A hipodtese levantada é que, dependendo do contexto
escolhido em projeto (e arbitrariamente), é possivel deformar o espaco de caracteristicas,
inclusive para que as classes sejam melhor discriminadas, que é um dos objetivos deste
trabalho. Nesta se¢ao, serao apresentadas metodologias para a utilizagdo da representacao
semantica em sinais de fala, descrevendo a quantizacao vetorial, e em seguida dois tipos

de contextos semantico que podem ser utilizados.

4.1 Quantizac3o vetorial

A representacdo seméantica é aplicada em conjuntos finitos, como sequéncias de
simbolos, palavras, caracteres, entre outros. Entretanto, o sinal de voz é continuo, dessa
forma, é preciso quantizar o sinal para que as técnicas de representacao semantica sejam
aplicadas. Para tornar o sinal discreto, é possivel aplicar metodologias de quantizacao
vetorial, essas sao responsaveis por mapear cada vetor de caracteristicas a um determinado

simbolo.

Uma das formas de realizar a quantizacgao vetorial é através do método conhecido
como k-means [66]. Nessa técnica, é obtido um conjunto de k centroides que se adaptem aos
dados. Ap0s isso, cada vetor de caracteristicas é associado ao centroide mais proximos. Para
cada vetor de caracteristicas x, é calculada a distancia euclidiana para o centroide p,(n =
1,2,...,k), o centroide que tiver menor distancia é associado ao vetor, como mostrado na
Equagao ([£.1)). Dessa forma, cada vetor x é associado a um simbolo w,(n = 1,2, ..., k)

mais proximo.

w, = arginin \/(x — ) T (X — ) (4.1)

4.2 Contexto semantico

Apébs a quantizagao vetorial, uma etapa de definicdo do contexto semantico é
necessaria para determinar as relagoes entre os simbolos, essas relagbes podem ser definidas
de diversas formas, e resultam em uma matriz Sy de similaridade entre os V' simbolos
no vocabulario. Nesta se¢ao, duas técnicas para a definicdo do contexto seméantico sao

apresentadas: (1) contexto baseado em vizinhanga, e (2) contexto baseado no TF-IDF.
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Antes de apresentar os aspectos tedricos sobre os tipos de contextos seméantico

utilizados nesse trabalho, é importante destacar os seguintes pontos:

1. A representacao natural corresponde a representagao original do vetor de caracteris-

ticas x, definido em R%™x.

2. A representacao natural quantizada é obtida através da técnica de agrupamento
k-means, com k niveis de quantizacao. Sendo assim, um vetor de caracteristicas x; é

associado a um determinado simbolo w,,, como mostrado na Equagao [4.1]

3. E usado wyp(n =1,2,..., V) para representar o vocabuldrio, ou seja, todos os simbolos

possiveis. Cada elemento de w é unico.

4.2.1 Contexto baseado em vizinhanca

O contexto baseado em vizinhancga é bastante utilizado em NLP para associar
vetores a palavras, mantendo as relagoes seméanticas entre as palavras [67, 68, [12]. Esse
contexto é baseado na ideia da hipdtese distribucional [69]. Nessa hipétese, a linguagem é
descrita através da ocorréncia de palavras no contexto de outras, de forma que, palavras
que ocorrem no mesmo contexto tendem a ter maiores relagoes semanticas ou sintaticas
[69, 13].

O contexto baseado em vizinhanga funciona da seguinte forma: dada uma palavra
w,, 0 seu contexto pode ser definido como os Nv simbolos vizinhos, esses vizinhos podem
ser igualmente divididos entre antecedentes e subsequentes, formando uma janela simétrica
(vide Figura [4.1]). A janela também pode ser assimétrica, com mais simbolos em uma
determinada direcao do que em outra, como mostrado na Figura [4.1] em que w, ¢é o

simbolo central, e os simbolos vizinhos sao considerados como contexto.

v v

Wn-3 Wn-2 Wn1 Wn Wni1 Wpt2 Wpt3 Wn-3 Wp-2 Wp1 Wp Wni1 | Wne2 Wpt3
Contexto Contexto Contexto Contexto
Contexto simétrico Contexto assimétrico

Figura 4.1 — Contexto de vizinhanca simétrico e assimétrico.

Para esse contexto seméantico, a matriz de similaridade S torna-se uma matriz
de coocorréncia entre os simbolos. Sendo assim, S;; indica quantas vezes o simbolo w;
acontece dentro do contexto de w;, ou seja, quantas vezes w; aparece na vizinhanca de wj.
Por exemplo, dada a seguinte frase: Jodo ganhou uma bicicleta azul, mas Jodo nao queria
uma bicicleta azul, e considerando o contexto como a primeira palavra que ocorre antes e

depois, é obtido a matriz de coocorréncias apresentada na Figura [4.2]
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Jodo |[ganhou| uma |bicicletal azul mas nao queria

Jodo 0 1 0 0 0 1 1 0
ganhou 1 0 1 0 0 0 0 0
uma 0 1 0] 2 0 0] 0 1
bicicleta 0 0 2 0 2 0 0 0
azul 0 0 0 2 0 1 0 0
mas 1 0 0 0 1 0] 0 0
nao 1 0 0] 0 0 0] 0 1
queria 0 0 1 0 0 0 1 0

Jodo ganhou uma bicicleta azul, mas Jodo ndo queria uma bicicleta azul

Figura 4.2 — Matriz de coocorréncias para o conjunto de palavras da frase Joao ganhou
uma bicicleta azul, mas Jodo nao queria uma bicicleta azul, escolhendo a
primeira palavra (antes e depois) como vizinha.

Esse forma de construir a matriz S foi utilizada no trabalho de Pennington et al.
[12] para determinar representagao vetorial para palavras, obtendo um método bastante
utilizado e conhecido como GloVe (Global Vectors). De acordo com os autores, o tamanho
e a forma (simétrica ou assimétrica) da janela influenciam na representagio semantica das
palavras. Janelas simétricas e pequenas sao melhores para capturar a informagao sintatica,

j& janelas grandes e simétricas sao mais adequadas para descrever informagoes semanticas.

No ambito de NLP, a informacdo semantica esta relacionada ao significado das
palavras, ja a informacao sintatica diz respeito as regras de construcao das frases. Nao
¢é possivel associar diretamente esses conceitos a analise de sinais de voz, entretanto,
assim como um texto, o sinal de voz também é sequencial e existem estruturas temporais
complexas incorporadas ao mesmo. Sao essas estruturas que o contexto baseado em

vizinhanca tenta capturar.

4.2.2 Contexto baseado no TF-IDF

O TF-IDF (term frequency - inverse document frequency, em portugués, frequéncia
do termo - inverso da frequéncia nos documentos) é uma técnica utilizada para determinar
uma medida de ocorréncia para simbolos. Nessa técnica, a frequéncia de um simbolo, w,,,
em um determinado documento, do(i),i = 1,2, ..., L, é reduzida por um fator que leva em
consideragao a ocorréncia de w,, em outros documentos, como mostrado na Equagao [4.2]
em que fu,, do(i) Tepresenta a frequéncia de w, em do(i), £ é o nimero total de documentos,

e nd,, ¢ o nimero de documentos em que w,, ocorre [0l [70].

TFIDFy, ofi) = fun.dofilog( (4.2)

)
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Na Equacao , Juwn.do(s) corresponde ao TF (frequéncia do termo), e log( ﬁ) Ccor-
responde ao IDF (frequéncia inversa do documento). E possivel observar que T'F DFEy, do(i)
¢ inversamente proporcional a nd,,, . Dessa forma, em quanto mais documento w,, ocorrer

simultaneamente, menor ¢ T'FIDFE,, 4o()-

A Equagdao [£.2) apresenta a ideia geral do TF-IDF. Para a utilizagao desse principio
para a classificacdo de emogoes através da voz, alguns detalhes podem ser incorporados.
Inicialmente, os documentos se tornam as classes, sendo assim, ¢ definido TFIDF,,, .,
em que c(i) representa a i-ésima classe, entao, TFIDF,, . corresponde a uma medida

de ocorréncia do simbolo w,, na classe ¢(7).

Além disso, é possivel utilizar uma forma diferente para determinar o IDF, neste

trabalho, o termo log(ﬁ> ¢ substituido por em que fy, .« representa o

1
log(fun,«+7)’
numero de ocorréncias de w,, em todas as classes, ou seja, caso w,, ocorra 100 vezes ao total
(considerando todas as classes), fy, . = 100. J& o termo y é usada para evitar problemas

de divergéncia com o logaritmo quando o f,,, . é zero, nesse trabalho, é usado v = 2.

A mudanca proposta nesse trabalho nao altera a ideia geral do TF-IDF, entretanto,
com a modificagao, quanto mais vezes w;,, ocorrer fora da classe (i), menor é TFIDF,, ..

As alteragoes sugeridas sao apresentadas na Equacao [4.3|

1

TFIDF,, )= [ 2 Tog( fune +7)

(4.3)

A principal motivagao para essa alteracao esta relacionada ao efeito da ocorréncia
de um simbolo w,, fora da classe ¢(i). Note que no TF-IDF tradicional (Equagao nao
importa quantas vezes o simbolo w, ocorre fora do documento do(i), a equacao apenas
contabiliza em quantos documentos w,, ocorre. Por outro lado, no modificagdo proposta
(Equagao , a ocorréncia de w, em todas as classes (f,.) ¢ levada em consideracao,

assim, é possivel ter uma medida mais fina sobre relevancia de w,, dentro da classe c(i).

Sendo assim, para cada classe emotiva c(i)(i = 1,2, ...,C), em que C' é o nimero
total de classes, sdo determinados os Ns simbolos com maiores TF-IDF (calculados a
partir da Equacao . Assim, é possivel definir uma matriz B € NO*¥* (Equacao ,
em que cada linha de B indica classe, e as colunas representam os simbolos com maiores
TF-IDF. Portanto, a linha ¢ da matriz B apresenta Ns simbolos com maiores TF-IDF para
a classe c. Dessa forma, é possivel considerar somente os simbolos mais representativos de

cada classe.
w11 W2 ... Wi Ns

)

Wcy1 We2 ... WCONs
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A partir de B, é construida a matriz simétrica de similaridade S entre cada simbolo
w € B. A matriz S ¢ inicializada com valores zero, em que S;; significa o quao semelhante
o simbolo w; é do simbolo wj.

Supondo dois simbolos pertencentes a matriz B e que ocorrem na mesma classe:
1

nwc,lnwc,Z

de classes em que o simbolo w,; acontece. Esta medida de semelhanca tem os seguintes

We,1 € Wep, € determinado que Sy, w., = , em que n,,, representa o nimero

comportamentos extremos, quando w.; e w2 acontecem na mesma classe:

1. No caso dos simbolos w,; e w.2 serem exclusivos de apenas uma classe, cada, entao

Nawey = Nw,, = 1, dessa forma, a semelhanga S, é maxima, igual a 1;

c,1,We,2

2. Por outro lado, se os simbolos sao compartilhados por todas as classes, entao n,,,

= Ny, = C, e a semelhanga entre esses simbolos serd igual a %

Além disso, caso w.; e w2 nao acontecam na mesma classe, nao existe semelhanca

entre os simbolos, dessa forma, S, =0.

c,1,Wc,2

Esse tipo de contexto é capaz de atribuir propriedades similares para observagoes
distantes entre si (na representacao natural), porém pertencentes a uma mesma classe, e
com alta relevancia dentro da classe (devido ao TF-IDF). Até onde foi pesquisado, ndo ha
evidéncias da construcao da matriz similaridade S usando a metodologia descrita, o que

torna essa estratégia de construgao uma contribuicao original desse trabalho.

4.3 Otimizacao

Para ambas as formas de contexto definidas anteriormente, é necessaria a etapa de
otimizagdo para obter a representagao semantica. Inicialmente, a matriz de similaridade S
é convertida em uma matriz de dissimilaridade D (com as mesmas dimensoes de S). A
conversao ¢ feita como mostrado em . E utilizado o logaritmo para reduzir a variacio

de S, alguns elementos de S podem ser grandes, enquanto outros, muito pequenos.

D = —log(S+1) (4.5)

A matriz S é somada a um para evitar problemas de divergéncia com o logaritmo,

(D—min(D)) ;) para

quando o argumento for zero. Além disso, D é normalizada como, D = ——=——-—
’ ) max(D)—min(D

que seu valor minimo seja 0 e 0 maximo seja 1.

Apés obter a matriz de dissimilaridade D, sdo determinados os vetores g,(n =

1,2,...,V) () que representam os simbolos w,(n = 1,2,...,V). Os vetores g, € R¥™m= ¢



Capitulo 4. Representagdo semantica 24

sua dimensao é arbitraria. Esses vetores sao obtidos através de técnicas de otimizacao que

reduzam a funcao de custo apresentada na Equacao

v

J(Q> D) = Z(ng - Dij)2 (4-6)

]
Sendo que, );; representa as distancias euclidianas entre os vetores g; e g;, como
mostrado na Equacao (5.9).

Qij = \/(gz —g;)' (8 —8)) (4.7)

Os vetores g; sao inicializados de forma aleatéria, com valores entre 0 e 1 com
distribuicdo uniforme. A reducao da diferenca entre Q e D é um problema de otimizacao,
em que Q ¢ alterado através de adaptacoes iterativas em g;. O método do gradiente

descendente pode ser usado para realizar as adaptagoes, como mostrado em (4.8)).

gi < & — OévgiJ<Q7 D) (4.8)

Em que a é o passo de adaptagdo (ou taxa de aprendizado), e Vg, J(Q,D) é o
gradiente da funcao de custo com relagao a g;, podendo ser calculado como apresentado
em (4.9).

V P— .
Ve J(QD) =23 (Qy - DM&Q&) (4.9)
J#i ij
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5)

Classificacao

Apos a etapa de extragao de caracteristicas, os atributos sao utilizados para estimar
a emocao em um dado sinal de voz. Existem diversos métodos de classificacao, desde
técnicas tradicionais, até metodologias que utilizam aprendizado profundo [29]. Assim
como em varios outros desafios de reconhecimento de padroes, ainda nao existe um tnico
classificador comumente aceito para sistemas de identificacao de emocgoes, a escolha depende

de diversos fatores, como o tipo de dado extraido e quantidade de informacao disponivel.

No contexto de classificagao de emocoes a partir de sinais de voz, a entrada x;,
corresponde a um vetor de caracteristicas extraido do sinal do voz, para cada vetor x;,
o método de classificagao ird estimar uma determinada emocao ¢;(i = 1,2,...C'), em que
C' é o numero total de emogoes (ou de classes). A metodologia de classificacdo pode
ser supervisionada, ou nao supervisionada. Na primeira, no processo de treinamento,
cada entrada precisa estar rotulada com sua verdadeira emocao. Ja no aprendizado nao
supervisionado, a entrada nao precisa estar rotulada, o algoritmo sozinho ira agrupar
os dados de acordo com suas caracteristicas. Nesta secao, serao apresentados alguns dos
principais classificadores utilizados na area, incluindo o Modelo de Mistura de Gaussianas,

Redes Neurais Artificiais e k-NN (k-Vizinhos mais proximos).

5.1 Modelo de mistura de Gaussianas

O modelo de mistura de Gaussianas, conhecido também como GMM (do inglés,
Gaussian Mixture Models), pode ser utilizado para solucionar o problema de estimar
fungdes de densidade de probabilidade a partir de um conjunto de dados x1, Xs, ..., Xn,
com N observacoes, e dimensdao D. O GMM assume que uma determinada populagao de
dados corresponde a instancias aleatorias independentes de uma mistura de distribuicoes
Gaussianas, essa mistura é obtida através da combinacao linear entre duas ou mais
distribui¢coes Gaussianas. Essa mistura torna possivel modelar dados com diferentes

aglomerados, algo que com uma simples Gaussiana nao seria apropriado. A mistura de
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Gaussianas pode ser definida como mostrado na Equagao [71].

p(x|A) = ]; TN (x|, Bi) (5.1)

Em que, x é um vetor de caracteristicas com dimensao dimy, e A corresponde ao
modelo de mistura de Gaussiana de uma determinada emocao. Além disso, 7 representa
o peso para a Gaussiana k, ¥, € R#m=xdimx corresponde a matriz de covaridncia da
Gaussiana k, ja p, € R¥™=_indica o vetor de média da Gaussiana k. O termo N (x|ug, Z)
esta associado a verossimilhanca da observacao x dada a Gaussiana k, como mostrado na

Equagdo [5.2] a seguir.

N B) = G s o5 00— ) (B0 k- m)) (52

2

E importante observar que o termo (x — )" (84) ! (x — py,) corresponde a distancia
de Mahalanobis, e que quando X; é uma matriz identidade, o termo torna-se distancia
Euclidiana. Além disso, XK | 7, = 1 e 1, € [0,1]. O modelo de mistura de Gaussianas
possui trés parametros: m, Xy € py, que sado convenientemente ajustados de acordo com
o método conhecido como Ezpectation-Mazximization, apresentado em [71] e descrito na
Secao [7.5.1]

5.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo bastante utilizadas em diversos problemas de classi-
ficagdo. Em sua versao popular, é composta por uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida, nessa sequéncia. Cada camada é conectada com
a proxima, usando pesos que sao inicializados aleatoriamente, no final do processo de
treinamento, esses pesos sao otimizados a fim de reduzir uma funcao de custo derivavel
que reflete o erro de classificagdo. Na Figura [5.1] é apresentado o diagrama de uma rede

neural artificial.

As unidades da camada oculta (01, 02, ..., 0gim, ) sdo formadas por uma combinagao
entre as entradas (1, To, ..., Tgim, ) € 08 pesos W) € Rémexdimx - om que dim, e dimy sdo
os numero de elementos na camada oculta e na camada de entrada, respectivamente. Na

Equacao 5.3, ¢ mostrado como o pode ser calculado.

dimx dimx
0; = h( 2 Wiz + W) =h( Y WPz) = h(Wlx) (5.3)

=0
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entradas saidas

X dimy

Odimy

unidades ocultas

(Fonte: Adaptado de [71].)

Figura 5.1 — Diagrama de uma rede neural do tipo mais popular, com apenas uma camada
oculta. A camada de entrada, oculta e saida sao representadas pelos nés, e
0s pesos sao representados pelos arcos entre cada circulo. As setas indicam o
sentido do fluxo da informagao na rede durante o processo de ida (conhecido
como feedfoward).

Na Equagao o termo VVJ% ) representa o viés de cada neuronio da camada oculta,
0j. O viés é capaz de determinar se o neurdnio serd ou nao ativado. Note que pode ser
adicionado uma entrada xy = 1, que é multiplicada por Wj%), permitindo que o calculo
do neur6nio o; seja feito de forma matricial [72]. Além disso, () indica uma fun¢ao nao
linear diferenciavel. Caso essa funcao seja linear, é possivel determinar uma rede neural

sem camada oculta que seja equivalente.

A fungao h(-) precisa ser diferencidvel para que os pardmetros da rede possam
ser otimizados por meio do calculo de gradientes. A fun¢do também deve apresentar
continuidade e suavidade, para que possa ser definida em todo intervalo de seu argumento.
Outra propriedade desejavel é que h(-) sature, ou seja, tenha maximos e minimos, para
que seja possivel limitar sua saida. E muito comum a utilizacio de uma funcio sigmoide,
como a apresentada na Equagao [5.4] que é limitada entre 0 e 1, além disso, possui todas

as propriedades desejéveis para uma funcao de ativagao [71].

1
" 1+ exp(—9)

Além da sigmoide, recentemente, também tornou-se comum a utilizacao da funcao

o(¢) (5.4)

ReL U, que nao ¢ limitada nem derivavel em todo seu dominio, porém compensa isso com
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seu baixo custo computacional. A funcao ReL U definida na Equacao [5.5

ReLU(¢) = max(¢,0) (5.5)

De forma semelhante ao calculo das unidades da camada oculta, as unidades da
saida (y1, 42, ..., Ydimy) também sao formadas a partir de uma combinacao entre as unidades
da camada oculta e os pesos W) € R#myxdimo e que dim,, ¢ o nimero de elementos
na camada de saida da rede. Na Equacao ¢ mostrado como y pode ser determinado.

Py . 2) . .
Além disso, agora o viés W,go) ¢ associado ao oy com valor 1.

dimeo dimo
ye = h(Y. Woj + W) = h(Y WPo,) = h(W]o) (5.6)
j=1 Jj=0

A saida é transformada de acordo com uma funcao de ativacao especifica, essa fungao
¢é determinada de acordo com a natureza dos dados e do problema. Como recomendado
em [71], para problemas de classificacao multiclasse, a funcao softmaz (apresentada na
Equagao pode ser utilizada, essa é uma generalizagao da func¢ao sigmoide (Equagao
5.4) para problemas multiclasse, que satisfaz 0 < y, < 1 e > pyr = 1, 0 que permite
que cada saida da rede neural seja tratada como uma probabilidade estimada para uma

determinada classe.

h(6x) = exp(¢)

Y exp(¢;) >0

O processo de aprendizagem funciona a partir de uma sequéncia de exemplos
apresentados a rede, cada exemplo é composto por uma entrada e um rétulo associado
a essa entrada, o rotulo pode ser entendido como a classe correta para aquela entrada.
Para cada exemplo, a rede faz o caminho de ida (feedfoward) que resulta em uma saida.
Essa saida é comparada com o rétulo, que deve ser codificado numericamente, e entao é

determinado o erro.

No caso de uma rede com s6 uma camada oculta, sdo os parametros W) e W) que
sao aprendidos pela rede neural artificial. Quando devidamente aprendidos, a rede é capaz
de estimar a saida correta a partir de uma nova entrada. O processo de aprendizagem é feito
atualizando esses parametros, através do método de otimizagao baseado na retropropagacao
do erro, conhecido como backpropagation [T1], [72]. No backpropagation, os pardmetros W

sao atualizados de acordo com o gradiente descendente da funcao de custo utilizada [711 [72].

Para problemas de otimizagao multiclasse, em que cada entrada x,, esta associada
a somente uma das C classes, é apropriado utilizar a funcao de custo da entropia cruzada
categodrica [71], apresentada na Equacao , em que t, € a k-ésima saida verdadeira para

a entrada x,,, além disso, ty, € [0,1] ¢ 2, tgn = 1. O termo yi(x,, W) corresponde &
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k-ésima saida estimada pela rede neural para a entrada x,,, essa saida também depende

dos pesos W.

My

N dim

5.3 k-vizinhos mais préximos

O k-vizinhos mais préximos, também conhecido como k-nearest neighbors (k-NN) é
uma abordagem simples que classifica uma nova observagao de acordo com as k observagoes
de treinamento mais préximas, de forma que a classe da observacao com menor distancia é
associada a nova observagao. A distancia pode ser calculada de diferentes formas, porém é
muito comum a utiliza¢ao da distancia Euclidiana [73]. Sendo x; o vetor de caracteristicas
da nova observagao, a distancia Euclidiana para um determinado vetor x; de treinamento

pode ser calculada como mostrado na Equacao (5.9).

Qi = /(xi — %) (xi — x;) (5.9)

O nimero de vizinhos, k, é um parametros muito importante para este classificador.
Quando k£ = 1, o algoritmo nao ¢é capaz de analisar bem o contexto local, pois somente
a amostra mais préxima é levada em consideracao. Esse fendmeno pode ser observado
na Figura[5.2] em que existem duas classes com amostras sobrepostas. Quando k = 1, o
algoritmo erra pois a amostra mais proxima nao ¢é a correta. Entretanto, quando k =7, o
algoritmo acerta, pois 6 amostras da classe correta sao selecionadas, nesse caso, o algoritmo
observa mais amostras ao redor da amostra de teste, o que melhora a percepcao sobre o

contexto local, isso pode aumentar a qualidade do modelo de classificacao.

Na pratica, é comum que o valor de k seja escolhido arbitrariamente, dentro de um
determinado intervalo de valores. Ao final, é selecionado o k que tenha obtido o melhor

desempenho [37].

Embora a implementagao do k-NN seja simples (quando comparado aos outros
classificadores citados nesse trabalho), essa metodologia possui algumas desvantagens,
devido a necessidade de se computar a distancia entre uma amostra de teste e cada amostra
de treinamento, cujo custo computacional pode ser muito alto, dependendo do niimero
de amostras de treinamento. Além disso, todas as amostras de treinamento devem ficar
armazenadas, o que pode ser um problema, caso haja pouca disponibilidade de memoria
[73].



Capitulo 5. Classificagdo 30

) 4 4 i L 4 L 4
QO @) O O @)

o O

XZO’O./‘O X2 O’
O O @
O ‘O O O ‘O O

> >
X1 X1
Classe estimada: € Classe estimada: ()
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Figura 5.2 — Ilustragao do algoritmo k-NN com duas classes com amostras sobrepostas. O
circulo azul representa uma amostra com classe desconhecida. J& o losango
laranja e o circulo cinza representam amostras de classes diferentes.
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Capitulo

Revisao bibliografica

Diversas abordagens para o reconhecimento automéatico de emocoes através de
sinais de voz ja foram propostas. Neste capitulo, serda apresentada uma breve revisao da

literatura, mostrando alguns aspectos a respeito dos trabalhos relacionados ao tema.

Na maior parte dos trabalhos, a extragao de caracteristicas é um processo funda-
mental. Em varios estudos, caracteristicas associadas a proséddia e ao espectro sao bastante
exploradas, além de apresentaram os melhores resultados na identificacdo de emocoes
[29, [43]. Um dos primeiros trabalhos relacionados ao tema foi desenvolvido por Deallaert et
al. em 1996 [74]. Nesse estudo, pardmetros associados a prosddia foram extraidos, como a
média, desvio padrao, maximo e minimo do pitch, além da estimacgao da velocidade de fala,
que foi feita a partir da duragao dos segmentos de voz. Segundo os autores, os resultados
obtidos na classificagdo de quatro emogoes (alegria, tristeza, raiva e medo) foram préximos

da performance humana.

No trabalho apresentado por Busso et al. em 2004 [75], além das medidas estatisticas
do pitch, medidas relacionadas a energia e a relagdo entre duragao de segmentos com voz e
sem voz, também foram exploradas. De forma semelhante, no estudo feito por Luengo et al.
[76], essas caracteristicas também sdo extraidas, entretanto, sdo incluidas caracteristicas a
respeito do shimmer e jitter, estes parametros refletem duas propriedades importantes
da onda do sinal de voz: variacao da amplitude e da frequéncia dos padroes de onda. De
forma geral, a utilizagdo de parametros associados a prosddia sao bastante utilizados até
hoje, normalmente, determinando diversas medidas estatisticas sobre esses parametros,
como feito em diversos trabalhos [77, [78, [79, [53, [37].

Além da utilizacao da prosodia, muitos trabalhos extraem atributos relacionados ao
espectro de frequéncias do sinal de voz. Diversos trabalhos apontam que as caracteristicas
do trato vocal sdo bem representadas nesse dominio, e que isso pode ajudar a identificar
as emogoes através da voz [43, B0, 8I]. As caracteristicas espectrais mais comuns sao os
coeficientes mel-cepstrais (MFCCs), LFPCs (log frequency power coefficients) e coeficientes
da predigao linear (LPCCs) [82, 29, [83], 84].
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No trabalho proposto por Milton [85], 24 MFCCs sao utilizados a fim de identificar
sete emocoes diferentes através da voz, além de medidas estatisticas sobre esses coeficientes,
como média, desvio padrao, curtose e assimetria. De forma similar, no trabalho de Lalitha
[86], os MFCCs também sao usados, além de informagoes associadas ao cepstrum do sinal.
Vérios estudos apontam que as caracteristicas espectrais e de prosddia, quando usadas em
conjunto, podem melhorar a acurdcia de sistemas de identificacdo de emogoes [37, 29, [7§],

sendo essa a abordagem mais comum em trabalhos mais recentes [87, [88], [89)].

De forma geral, as caracteristicas extraidas do sinal de voz sao cruciais para a
identificacdo correta da emocao. Além disso, um outro ponto importante é sobre os
métodos de classificacdo. E nessa etapa que a emocio ¢ de fato identificada. Nos sistemas
de classificagdo tradicionais, alguns métodos sao bastante utilizados: modelo de mistura de
gaussianas (GMM) [90, 91], e modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés hidden Markov
models) [92), 93], 58]. Outras metodologias também sao usadas, embora menos frequentes:
redes neurais artificiais, k-vizinho mais proximos (k-NN), e méquina de vetores de suporte
(SVM do inglés support vector machines) [43, 94, 29].

Ao se analisar os trabalhos relacionados, é possivel notar que nao hé consenso sobre
qual metodologia de classificacdo é a mais adequada, além disso, os trabalhos utilizam
conjuntos de caracteristicas e bancos de dados diferentes, dificultando uma comparacao
justa entre os classificadores. De acordo com Lanjewar et al. [95], para o banco de dados
do EMO-DB (Berlin emotional database, em portugués: banco de dados de vozes emotivas
de Berlim), o GMM ¢é mais robusto e apresenta acuracias melhores, quando comparado ao
k-NN. Ainda segundo o autor, a velocidade na classificacao do k-NN é superior a do GMM,
indicando que o k-NN pode ser uma opg¢ao quando ha restri¢oes associadas ao tempo.
Segundo os estudos apresentado por Ayadi et al. [96] e Sailunaz et al. [43], o HMM e GMM
sao os métodos mais usados para classificacdo de emocoes, além de serem amplamente

usados também em outras aplicagoes em sinais voz.

No trabalho de Iriya [37], GMM, HMM, k-NN e SVM foram comparados com
relagdo a acuracia na classificagdo de sete emogoes (com separa¢ao por sexo), para o banco
de dados EMO-DB. Os resultados apontaram que o GMM e HMM obtiveram resultados
semelhantes, sendo que o HMM apresenta resultados ligeiramente superiores, com um
custo computacional maior. Ja o k-NN e SVM apesentaram resultados inferiores, quando
comparados ao GMM e HMM. Ainda segundo o autor, a classificacdo entre homens e
mulheres tem aspectos diferentes, tais que as mesmas caracteristicas ndo podem ser usadas

com resultados equivalentes para ambos os sexos.

Todos as metodologias de classificacao citadas nos paragrafos anteriores sdo usadas
em sistemas tradicionais de classificacao de emogoes [97]. Em trabalhos mais recentes, é
notoéria a utilizagdo de técnicas de aprendizado profundo para a classificacao de emocoes.

Classificadores como redes neurais recorrentes (RNNs, do inglés recurrent neural networks)
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e LSTM (long short-term memory, em portugués: memoria de longo prazo) tém sido
bastante utilizados para a classificagdo de emogoes através da voz [29]. Ambas foram
desenvolvidas para lidar com informacoes sequenciais (sinal de fala, texto, video ou
séries temporais). Segundo os autores de trabalhos recentes, a possibilidade de analisar
dependéncias temporais complexas tornam esses modelos mais robustos e capazes de obter
resultados melhores [98], 99, 97 [100].

No trabalho de Eyben et al. [I0T], caracteristicas associadas ao espectro e a prosddia
sao usadas para alimentar uma LSTM-RNN, usada para classificacao de emocgoes em tempo
real. Segundo os autores, uma rede neural tradicional nao é adequada para classificar séries
temporais, pois sao classificadores estaticos, classificando apenas as janelas de audio, e

nao levam em consideragao informacoes sobre janelas vizinhas.

Além das técnicas descritas anteriormente, redes neurais convolucionais (CNNs, do
inglés convolutional neural networks) também tém sido utilizadas, devido a sua capacidade
de capturar relagoes espaciais e temporais dos sinais de entrada [29]. Em muitos trabalhos,
sao utilizadas propriedades relacionadas ao espectro do sinal de fala na entrada da CNN,

como MFCCs e mel-espectrogramas.

No trabalho realizado por Mao et al. [I02], a CNN ¢ utilizada para aprender
caracteristicas relevantes associadas as emocoes, através do espectrograma. Nesse trabalho,
trés estratégias de variacdo de oradores foram comparadas: tinico orador (em que o orador
utilizado no treinamento do modelo é o mesmo do usado no teste), sistema dependente
do orador (em que os oradores utilizados no treinamento do modelo também sdo usados
durante o teste), e sistema independente do orador (em que os oradores utilizados no
treinamento do modelo sao diferentes dos utilizados durante o teste). Para um tinico orador
foi obtido acuracia de 93,7%, para o sistema dependente do orador foi obtido acuracia de
88,3%, j& para o sistema independente do orador foi obtido acuracia de 85,2%, todos os
resultados sdo para o banco de dados EMO-DB, com sete emogoes. Segundo os autores, a
utilizacdo da CNN permite aprender caracteristicas que sdo invariantes a determinados

fatores.

Ja no trabalho proposto por Issa et al. [I03], sd@o extraidos dos sinais de fala os
coeficientes mel-cepstrais, chromagram, mel-espectrograma, representacao de Tonnetz e
contraste espectral, totalizando 193 caracteristicas. Segundo os autores, a combinacao
destas caracteristicas é capaz de descrever o pitch, timbre e harmonia do sinal de fala.
Essas caracteristicas sao usadas como entrada para uma CNN unidimensional, obtendo

86,1% de acurécia para o banco de dados EMO-DB, com sete emocoes.

De forma semelhante, no trabalho de Garcia-Ordas et al. [I04], é proposta a utiliza-
¢ao de uma rede neural convolucional completa (também conhecida como fully convolutional
network) para a classificagdo de emogoes. Com essa metodologia, é possivel utilizar entradas

com diferentes tamanhos, os autores utilizaram o MFCC e mel-espectrograma, obtendo
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Tabela 1 — Descrigao de trabalhos relevantes relacionados a area de classificagdo de emogoes
através de sinais de voz, em ordem cronolégica.

Referéncia Conjunto de dados Caracteristicas Classificador Resultados (acurécia)
. ; . Caracteristicas associadas Para GMM, 86,8%
Schiiller et al. (2003) [93] Préprio 4 prosédia e energia HMM e GMM Para HMM. 77.8%
12 LFPC Para LFPC, 77,1%
Nwe et al. (2003) [58] Préprio 12 MFCC HMM Para MFCC, 59,0%
16 LPCC Para LPCC, 56,1%
Para k-NN, 67,3%
k-NN Para RNA, 55,0%
12 MFCC oo
e , Y RNA Para HMM, 71,0%
Ayadi et al. (2007) [105] EMO-DB ]152 del:c‘a MFCC HMM Para GMVAR, 76,0%
nergia GMVAR

Todos usando 6 emogoes
Para F0, 53,47%

Fo . Para Energia 62,26%
. , Energia , Para ZCR, 51,10%
Seehapoch et al. (2013) [I06] EMO-DB igé{ SVM Para LPC. 58 45%
NFCC Para MFCC, 78,04%
Caracteristicas combinadas, 89,80%
Para homens:
Para GMM, 52,79%
Para HMM, 59,23%
. Para k-NN, 50,64%
Caracteristicas associadas giﬁ& Para SVM, 57,08%
Triya (2014) [37] EMO-DB Jarachen > ,
a prosodia e energia k-NN
SVM Para mulheres: 7
Para GMM, 59,10%
Para HMM, 61,26%
Para k-NN;, 48,01%
Para SVM, 53,31%
EMO-DB Para o EMO-DB, 85,2%
Mao et al. (2015) %%\QEE Espectrograma CNN EZE: S@/EESI?%%’%%
MES Para o MES, 78,3%
MFCC
EMO-DB Chromagram Para EMO-DB, 86,1%
Issa et al. (2020) [103] RAVDESS Mel-espectrograma CNN Para RAVDESS, 71,61%
TIEMOCAP Representacao de Tonnetz Para IEMOCAP, 64,3%
Contraste espectral
FAMO-DB Caracteristicas associadas Para EMO-DB, 90,21%
Er (2020) [107] RAVDESS TISLICAS asS0Cladas o\ o QVM Para RAVDESS, 79,41%
TEMOCAP a0 dominio da frequéncia Para IEMOCAP, 85,37%
EMO-DB Para EMO-DB, 99,38%
Sahoo et al. (2021) [108] RAVDESS Mel-espectrograma TLEFuzzyNet Para RAVDESS, 99,66%
SAVEE Para SAVEE, 98,57%

resultado superior com o MFCC.

Na Tabela [T é apresentada uma breve descrigao sobre trabalhos relevantes relacio-
nados a area de classificagdo de emocgoes através de sinais de fala. E mostrado o conjunto de
dados, as caracteristicas e as metodologias de classificacao utilizadas, além dos resultados

obtidos em cada experimento.

Os trabalhos descritos anteriormente apresentam diferentes solugoes para o pro-
blema de classificacdo de emogdes através de sinais de fala. A maioria dos trabalhos recentes
busca lidar com a informacgao sequencial (ou temporal) através de metodologias baseadas
em aprendizado profundo, incluindo RNNs e LSTM. Além da utilizagao do potencial das

CNNs para aprender caracteristicas relevantas a respeito do sinal de fala.

Em trabalhos relacionados a area de Processamento de Linguagem Natural (NLP),

tém sido utilizadas representacoes vetoriais para palavras, de forma que, para cada palavra,
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¢é associado um determinado vetor n-dimensional. Em algumas metodologias, os vetores
levam em consideracao a semantica das palavras. Dessa forma, o espago dimensional obtido
gera uma representacao semantica. Nessa representacao, ¢ comum a utilizacao de um
contexto temporal como base para sua construcao. A representacao criada é capaz de levar
em consideracao informacoes associadas a sequéncia da informacao, e essas informagoes

podem ser tuteis para classificagdo de emocoes através de sinais de voz.

No trabalho proposto por Bengio et al. [67], uma rede neural artificial é utilizada
para obter representacoes vetoriais para palavras, utilizando o contexto baseado em
palavras anteriores. Apds o treinamento da rede, os parametros otimizados sdo capazes de
representar as palavras em um espago continuo, de forma que, palavras com significado

semelhantes estao préximas no espago vetorial obtido pela rede.

De forma similar, no trabalho de Mikolov et al. [6§], uma rede neural também é
usada para obter as representacoes, entretanto, os autores propoem uma metodologia mais
simples e eficiente para o treinamento, além de introduzir dois modelos para o aprendizado

de representagoes vetoriais para palavras.

Uma abordagem diferente é utilizada no trabalho apresentado por Pennington et
al. [12]. Nesse trabalho os autores propoem a utilizagdo de uma matriz de coocorréncias
entre as palavras, essa matriz reflete as relagoes de ocorréncia (dentro de um mesmo
contexto local) entre todas as palavras do corpus utilizado. Com essa metodologia, é
possivel determinar vetores n-dimensionais para cada palavra, reduzindo uma func¢ao de

custo através de técnicas de otimizacao.

Em 2018, o trabalho desenvolvido por Chung et al. [109] prop6s uma versao do
Word2Vec para sinais de voz, o Speech2Vec. No trabalho, é utilizado um autoencoder
baseado em Rede Neural Recorrente (RNN), que estima um vetor com dimensao fixa
para um determinado segmento de voz. Segundo os autores, o vetor é capaz capturar
a informacado seméantica a respeito das palavras ditas durante o segmento de voz. Em
2021, o trabalho proposto por Tzirakis et al. [I10] utiliza o Speech2Vec em conjunto com
o Word2Vec para capturar informacao semantica e paralinguistica a respeito da voz com
o intuito de classificar emogoes, os resultados obtidos apontam que ha uma melhora no

reconhecimento de emocgoes ao aplicar o método proposto.

Atualmente, ha poucos registros na literatura sobre trabalhos que exploram metodo-
logias usadas em NLP para lidar com caracteristicas extraidas do sinal de voz, especialmente
em problemas de classificagao de emocoes. Neste trabalho, é avaliado o desempenho da
representacao semantica na tarefa de classificacdo de emogoes usando sinais de voz, anali-
sando aspectos relacionados ao contexto semantico, caracteristicas vocais e metodologias

de classificacao.
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Capitulo

7

Metodologia

Neste capitulo, é descrita a metodologia utilizada no presente trabalho, sendo

dividida em cinco partes:

—_

. Conjunto de dados;

2. Pré-processamento do sinal de voz;
3. Extracao de caracteristicas;

4. Representacao semantica; e

5. Métodos de classificagao.

7.1 Conjunto de dados

Os dados utilizados para todos os experimentos deste trabalho sdo provenientes do
Banco de Dados de Vozes Emotivas de Berlim (Emo-DB) [35], produzido pela Universidade
Técnica de Berlim. Essa base é formada por locugoes produzidas por dez atores, cinco do
sexo masculino e cinco do sexo feminino. Além disso, os dudios possuem frequéncia de

amostragem de 16 kHz.

Esse conjunto de dados ja foi amplamente utilizado em trabalhos relacionados,
o que deve facilitar a comparacao dos resultados. Foram gravadas 535 frases em sete
diferentes emocoes: raiva, tédio, nojo, medo, alegria, tristeza e neutralidade. As frases sao
faladas em alemao e seus contetudos linguisticos nao tém nenhuma relacdo com a emocao
expressada pelo ator. Além disso, 20 pessoas avaliaram o conjunto de dados em duas
abordagens: reconhecimento e naturalidade das emoc¢oes expressadas, obtendo 80% de

acuracia para o reconhecimento, e julgadas como natural por 60% dos entrevistados.

A quantidade de arquivos de audio para cada emocao é apresentada na Tabela [2] a

seguir. Observe que a emoc¢ao Raiva possui a maior quantidade de arquivos, sendo mais



Capitulo 7. Metodologia 37

Tabela 2 — Quantidade de arquivos de audio por emocao.

Emocao Quantidade Quantidade utilizada

Raiva 127 90
Tédio 81 81
Nojo 46 46
Medo 69 69
Alegria 71 71
Tristeza 62 62
Neutralidade 79 79
Total 535 498

que o dobro da quantidade de arquivos para a classe Nojo. Devido a esse desbalanceamento
na quantidade de arquivos de dudio por classe, neste trabalho, para a emocao Raiva, sao
utilizados apenas 90 arquivos de dudio. Dessa forma, nao é possivel comparar diretamente
os resultados deste trabalho com resultados obtidos em outros trabalhos que utilizam o

mesmo conjunto de dados.

7.2 Pré-processamento do sinal de voz

Esta etapa ¢ responsavel por preparar os sinais de voz para que sejam analisados
pelas técnicas seguintes. Cada audio é dividido em janelas de 40 ms, com sobreposicao de
10 ms. Neste trabalho, o sinal janelado é apresentado como §(n), em que 0 < n < Wn,

onde Wn significa o nimero de amostras da janela.

Para técnicas em que a andlise espectral é necessaria (VAD, MFCC e LFPC), é
utilizada a funcao de Hamming para o janelamento do sinal de voz, essa fun¢ao melhora a
representagao espectral [I11]. A fun¢do de Hamming é apresentada na Equagao . Além
disso, também ¢ aplicado um filtro de pré-énfase, esse filtro tem finalidade de balancear o
espectro de frequéncias, melhorando a representacao espectral do sinal de voz [112] [113].

O filtro de pré-énfase usado é mostrado na Equacao [7.2]

0,54 — 0,46¢cos(2mn/(W,, — 1)), se0<n < Wn
whamm(n) - (71)
0, outro

s(n) < s(n) —0.97s(n — 1) (7.2)

E também realizada a deteccao de atividade vocal (VAD), funcionando da seguinte
forma: para cada janela [, é calculado o espectro do sinal, através da transformada rapida de
Fourier (também conhecida FFT (fast Fourier transform) [111]). Em seguida, é calculada

a média da magnitude do espectro entre as frequéncias de 80 e 560 Hz, pug(l). Caso pug(l)
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seja superior a média da magnitude do espectro entre as frequéncias de 80 e 560 Hz para

todas as janelas de s(n), €, é considerado que a janela [ possui voz, como mostrado a seguir

1, sepup(l) = e

VAD(l) = (7.3)

0, seug(l) <e

Dessa forma, a média do espectro entre 80 e 560 Hz para todas as janelas de uma

locucao especifica serve como limiar de decisao.

A principal motivacao para a utilizacao dessa técnica estd relacionada a frequéncia
fundamental da voz (f0). Durante a comunicac¢ao habitual dos humanos, a f0 estd entre
80 e 560 Hz [114, 115]. A frequéncia fundamental pode ser uma manifestacao da existéncia
de voz em uma determinada janela, pois para fonemas vocalicos, a vibragao das cordas
vocais produz uma onda sonora que possui estrutura semi-periédica [36]. Através disso, é

possivel identificar se uma determinada janela [ possui atividade vocal.

O dominio da frequéncia de sinais periédicos é composto por impulsos na frequéncia
fundamental (f0) e em seus multiplos (harmoénicos) [34], essa caracteristica pode ser obser-
vada no item (b) da Figura que ilustra picos proeminentes na frequéncia fundamental
e em seus harmonicos. Dessa forma, para janelas com f0 entre 80 e 560 Hz, a média da
magnitude do espectro entre essas frequéncias é mais alta, quando comparada a janelas

em que o sinal ndo possui voz, apenas ruido.

Janela do sinal de voz Dominio da frequéncia
T T T T T T

Amplitude
Magnitude
o
o
N

AN
0 .
100 200 300 400 500 600 200 400 600 800 1000 1200
Amostra Frequéncia (Hz)
(a (b)

Figura 7.1 — (a) Janela do sinal de voz no dominio do tempo; (b) Dominio da frequéncia.

Na Figura [7.2] é apresentado o espectrograma do sinal do arquivo 03a01Fa do
banco de dados EmoDB. Ja na Figura|7.3] é mostrado o espectrograma do mesmo sinal
apés a aplicacdo da técnica de deteccao de atividade vocal proposta. E possivel observar
que janelas com baixa magnitude entre as frequéncias de 80 e 560 Hz sao removidas.
Ainda sobre a Figura [7.3], é possivel observar que as janelas consideradas com voz sao

concatenadas, provocando uma alteracao na dinamica da fala.
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Figura 7.2 — Espectrograma do sinal 03a01Fa do banco de dados EmoDB.

Espectrograma de um sinal de voz (ap6s VAD
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Figura 7.3 — Espectrograma do sinal 03a01Fa do banco de dados EmoDB apds o VAD.

7.3 Extracdo de caracteristicas

Apés a classificacao de janelas com atividade vocal, sdo extraidas caracteristicas
dos sinais de voz. Sao utilizadas caracteristicas associadas a prosodia e ao espectro. As
caracteristicas relacionadas a prosédia sao: (1) frequéncia fundamental (f0), (2) jitter, (3)
shimmer, (4) energia e (5) taxa de cruzamento por zero. J4 as caracteristicas associadas

ao espectro sao: (1) coeficientes mel-cepstrais e (2) coeficientes LFPC.

As caracteristicas sdo extraidas para todas as janelas (classificadas com voz pelo

VAD) do sinal de voz s(n). A seguir, ¢ detalhado como cada caracteristica é determinada.

7.3.1 Frequéncia fundamental

A metodologia utilizada para calcular frequéncia fundamental, f0, é baseada na
autocorrelagdo (apresentada em [3.2.2.3)). Os seguintes passos sdo executados para obter
f0(0), 1 =1,2..., Ln, em que fO(l) corresponde a f0 da [—ésima janela analisada, e Ln

representa o nimero de janelas do sinal de voz s(n).

1. Para cada janela de audio [, calcula-se a média das amostra, p(l), em seguida,
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subtrai-se p(l) de todas as N amostras da janela [, como mostrado na Equagao .

§(n) < s(n) —p(l), n=1,2,..,.N (7.4)

2. Em seguida, é determinada a funcao de autocorrelagao para cada janela [ do sinal

de voz, como mostrado na Equacao a seguir, em que dm inicia no inteiro mais
Fs

560
% (F's corresponde a frequéncia de amostragem do sinal de voz, para os dados

proximo a e ¢ incrementado de forma unitaria até o inteiro mais préximo de

utilizados nesse trabalho F's = 16 kHz). Esses valores sdo usados para limitar a f0(()
entre 80 e 560 Hz.

Rys(dm) = i_ §(n)8(n + dm) (7.5)

n=0

3. Determina f0(l) como mostrado na Equacao , onde dmy,., corresponde ao valor

de dm para o primeiro pico da fungao de autocorrelagdo Rgs(dm), como ilustrado na

Figura [7.4]

fO(l) = Fs/dmyico (7.6)

Autocorrelagdo em fungido do atraso

Autocorrelagéo
o

0 50 100 150 200

Atraso

Figura 7.4 — Funcao de autocorrelacao para uma determinada janela de um sinal de
voz. O dmyie,, sinalizado com um retangulo vermelho, indica o valor de dm
para o primeiro pico da fun¢do de autocorrelacao. Note que até o atraso
Fs/560 = 16000/560 ~ 28, a autocorrelacao é 0, devido a limitagao de valores
para f0, como descrito no passo 2.

4. Em seguida, ¢ aplicado um algoritmo para reduzir grandes variagoes do vetor
f0 obtido, essas variagoes sao provocadas por erros na estimacao da frequéncia

fundamental. Inicialmente, calcula-se a mediana de f0, Me.
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5. Caso a diferenga absoluta entre f0(i) e Me seja maior que 50 Hz, f0(i) é substituido
pela média entre 10 amostras vizinhas, 5 anteriores e 5 posteriores. Caso contrario,
f0(7) é mantido, como mostrado na Equacao [7.7]

70(i) = 1520 520 SO+ ), se |fO(i) — Me| > 50 )

£0), se |£0(i) — Me| < 50
6. Por fim, é aplicado um filtro de média mével a fim de suavizar o vetor f0 obtido. O

filtro calcula a média de 5 amostras anteriores a f0(z), como mostrado na Equagao

8

F0(i) = i:f()(z’—j), i=6,7,..,N (7.8)

A Figura apresenta o processo de estimacao da f0 com o arquivo de audio
03a01Nc do banco de dados EmoDB. O processo é realizado conforme os passos definidos
acima. O item (a) é obtido através do passo 1, 2 e 3, resultando em um vetor de f0. O
item (b) é obtido através do passo 4 e 5, que resulta em um vetor com menos variagoes,
visto que, frequéncias fundamentais discrepantes sao substituidas por uma média das f0
vizinhas (anteriores e posteriores). Por fim, o item (c) é conseguido por meio do passo 6,

que suaviza o vetor obtido através de um filtro de média mével.

A Figura [7.6] apresenta uma comparacao entre a f0 estimada e o espectrograma
(entre 1 e 560 Hz), é possivel observar que a f0 estimada segue o primeiro méximo local
do espectrograma. Segundo autores, esse primeiro maximo local representa a frequéncia
fundamental do sinal de voz [6]. Dessa forma, é possivel observar que a metodologia
aplicada é capaz de determinar aproximadamente a frequéncia fundamental para cada

janela de um sinal de voz.

7.3.2 Jitter e shimmer

A seguir, sdo apresentados os passos realizados para obter jitter(l) e shimmer(l),
Il = 1,2...,Ln, em que jitter(l) e shimmer(l) correspondem ao jitter e shimmer da

[—ésima janela analisada, respectivamente.

1. Inicialmente, o sinal de voz s(n) passa por um filtro FIR passa-faixas, mantendo

frequéncias entre 80 e 560 Hz.

2. Para cada janela de dudio [, calcula-se a média das amostra, p(l), em seguida,

subtrai-se (1) de todas as N amostras da janela [, como mostrado na Equagao [7.4]
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Figura 7.5 — Tlustragao da estimacao da f0. No item (a), é mostrada a f0 estimado através
da técnica da autocorrelagao. No item (b), é apresentada a f0 ap6s o processo

de redugao de grandes variagoes. Ja no item (c), é mostrada a f0 obtida apds
o filtro de média méovel.
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Figura 7.6 — Comparativo entre a f0 (em azul) estimada e o espectrograma entre 1 e 560
Hz para o sinal de voz 03a01Nc do banco de dados EmoDB.

3. Para cada janela de dudio [, sdo determinados méximos locais, MI(i), no sinal
janelado, §(n), que obedecem aos seguintes critérios:
a) Amplitude minima de 0, 5max(8(n));
b) A diferenga entre as posi¢oes de cada méximo local MI(i) deve ser de no minimo

0.85F's/f0(l) amostras.

Os critérios estabelecidos acima tém como propésito filtrar maximos locais mais

provaveis de serem as cristas de cada ciclo de onda, como mostrado na Figura [7.7]
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O critério b) adiciona uma restricdo que nao permite a existéncia de maximos locais
muito proximos. Para isso, é determinada a quantidade de amostras que corresponde
ao periodo dos ciclos para a janela [ (fazendo F's/ f0(l)), entdao 85% dessa quantidade

é usada como distancia minima entre os picos.

Caso nao existam maximos locais que atendam a esses critérios, é atribuido valor

nulo para jitter(l) e shimmer(l), o valor nulo é posteriormente corrigido no passo 5.

Também sdo calculados minimos locais ml(i) (vide Figura[7.7), da mesma forma que

sao definidos os maximos locais, entretanto usando —s(n).

Sobre a Figura[7.7] é possivel observar que cada méximo local possui uma localizagao

correspondente chamada de ny(;), que indica em qual amostra A(i) ocorre.

Sinal de voz
0.1 Mo Mi@) MI(3) MI(4) MI(5) MI(6) MI(7) MI(8) MI()|
(0]
ge]
=2
5 0
S
<
-0.1
mi2) | m@) [mid | miG) | mie) | mi7) | mi@) | mi©)
MI(1) "MI2)  "MI(3) "™™I@4)  "MI(5) Mie) "™MI(7) "™MI@B)  "MI©9)
100 200 300 400 500 600

Amostra

Figura 7.7 — lustragdo dos méaximos locais, MI(i) e suas respectivas amostras (ou loca-
lizagoes), nan ). Também é mostrado o minimo local de cada ciclo, mi(z).
Idealmente, MI(i) deve representar o pico e ml(i) deve representar o vale do
ciclo 1.

4. Ap6s definir os méximos locais, MI(i), i = 1,2,...,Ci, em que C'i corresponde
ao nimero de ciclos no sinal janelado §(n), é estimado o nimero de amostras
que corresponde ao periodo de cada ciclo 7, Na;, calculando a diferenca entre as

localizacoes nasn) € nan@-1), como mostrado na Equacao

Na; = M) — MMiG—1) (7-9)

J& para estimar a amplitude pico-a-pico, A;, para cada ciclo i, é determinada a
diferenga entre o maximo local do ciclo i, MI(i) e o minimo local do ciclo i, ml(i),

como mostrado na Equacao [7.10

A; = Mi(3) — mi(i) (7.10)
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5. Para cada janela de dudio [, é calculado o jitter(l) e o shimmer(l), como apresentado

nas Equagoes e [7.12] respectivamente.

1 C1

i Zzzzl |NCL1 — Nai_1’
1 Ci
i >z Na;

jitter(l) = (7.11)

1 —Ci
. = i |Ai — A
shimmer(l) = €= : 7.12
" i Xt As 2

6. Por fim, uma metodologia de corregao e suavizagao dos valores obtidos para jitter(l) e
shimmer(l) é realizada. Caso nao existam maximos locais que satisfagam aos critérios
apresentados no passo 3, o valor nulo é atribuido para jitter(l) e shimmer(l), para
corrigir isso, a média dos valores definidos para 10 janelas vizinhas (5 anteriores e 5
posteriores) sao utilizados, como mostrado nas Equagoes e para a corregao

do jitter(l) e shimmer(l), respectivamente.

S0 s Jitter(i+j), se jitter(i) = nulo

jitter(i) = (7.13)
jitter(), se jitter(i) # nulo
b (0 15 20_ 5 jeo Shimmer(i + j),  se shimmer(i) = nulo (7.14)
shimmer(i) = :
shimmer (i), se shimmer(i) # nulo
7.3.3 Energia

Para determinar a energia En(l), l = 1,2, ..., Ln, sdo executados os passos descritos

a seguir.

1. Inicialmente, para cada janela de dudio [, calcula-se a média das amostra, (1), em

seguida, subtrai-se u(l) de todas as N amostras da janela [, como mostrado na
Equagao [7.4]

2. Em seguida, é calculada a energia, En(l), somando todas as amostras ao quadrado
presentes no sinal de voz janelado §(n), em seguida, é determinado o logaritmo do

resultado, como mostrado na Equagao [7.15]

N-1

En(l) = logio( > 8(n)?) (7.15)

n=0
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7.3.4 Taxa de cruzamento por zero

Para determinar a taxa de cruzamento por zero tcz(l),l = 1,2, ..Ln, sdo executados

o0s seguintes passos:
1. Para cada janela de audio [, calcula-se a média das amostra, u(l), em seguida,
subtrai-se p(l) de todas as N amostras da janela [, como mostrado na Equagao .

2. Em seguida, a taxa de cruzamento por zero pode ser calculada como mostrado na

Equacao [7.16[

2

tez(l Z BSlsinal{s(n)} — sinal{s(n — 1)}| (7.16)

Pode ser observado que 0.5|sinal{3(n)} — sinal{s(n — 1)}| s6 é 1 quando §(n) e
§(n — 1) possuem sinais diferentes, sendo assim, tcz(l) representa a soma de todas as
vezes em que o sinal §(n) cruzou o zero, dentro da janela [. Além disso, o operador
sinal{$} indica o sinal algébrico de §(n), como mostrado na Equagao [7.17

1, sed(n)>0
-1, 3(n)<0

(7.17)

sinal{s§} =

7.3.5 Coeficientes mel-cepstrais

A implementacao dos coeficientes mel-cepstrais é baseada no trabalho de Slaney
[57], entretanto, sao usados 37 filtros passa-bandas, essa modificagao é feita para que o
ultimo filtro tenha limite superior na ultima componente de frequéncia do espectro (8
kHz), como mostrado na Figura [7.8] Além disso, M FCCy(l) corresponde a um vetor com
12 coeficientes mel-cepstrais para a janela [. A seguir, sao descritos os passos realizados
para obter o M FCCy(l).

1. Inicialmente, para cada janela [ do sinal de voz é determinada a transformada rapida

de Fourier.

2. Em seguida, para cada janela analisada, é calculado o produto escalar entre o espectro
dessa janela (ao quadrado), X (m)? e o banco de filtros passa-faixas, F(m, j), como
mostrado na Equacao [7.18] em que, j = 1, 2, ..., J, sendo J o ntmero de filtros,

em=1,2,...., M, onde M significa o nimero de componentes do espectro X. Sao
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Figura 7.8 — Filtros passa-bandas usados no passo 2 para a determinagao dos MFCCs.

utilizados 37 filtros triangulares com areas aproximadamente iguais, como mostrado
na Figura [7.§

M
El(j) = logio( Z X(m m, j)) (7.18)
m=1

3. Em seguida, o vetor M FCCj(l) pode ser obtido a partir da Equacao Lembramos
que o primeiro coeficiente (quando k& = 1) representa a informagao referente a energia

do sinal de voz [I16], e ndo é usado nesse trabalho.

J
MFECCy(1) Z ) cos| ]—0,5)§] k=23,..13 (7.19)

7.3.6 Coeficientes LFPC

A implementacao usada para obter os coeficientes LEPC é baseada no trabalho de
Nwe et al. [58]. Os passos a seguir demonstram como obter LF PC;(l). Neste trabalho,

LFPC(l) corresponde a um vetor com 12 coeficientes LFPC para a janela [.

1. Inicialmente, para cada janela [ do sinal de voz ¢ determinada a transformada réapida

de Fourier.

2. Apés isso, sao definidos 12 filtros passa-faixas. Inicialmente é determinado a largura
b(1),b(2), ...,b(12) para os 12 filtros. A Equagao mostra como calcular a largura
b(j) através de b(j — 1), é necessario determinar o valor de b(1) para calcular as

larguras de banda posteriores, nesse trabalho é usado b(1) = 54 Hz.
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Ainda sobre a Equacao [7.20, o « é usado para que a largura e banda b(j) seja maior
que a largura de banda b(j — 1), isso faz com que os filtros sejam dispostos de forma

nao linear ao longo do espectro. Nesse trabalho ¢ utilizado a = 1,4.

b(j) = ab(j — 1) (7.20)

3. Em seguida, ¢ definido a frequéncia central fc(1), fe(2), ..., fe(12) para os 12 filtros.
A Equagao mostra como determinar fc(j). E necessério determinar fe(1) para

calcular as frequéncias centrais posteriores, é usado fc(1) = 127 Hz.

fe(3) = fe(1) +§ b(i) + b(]);b(l) (7.21)

4. Os filtros filtros passa-faixas W podem ser determinados como apresentado na
Equagéo [7.22] sendo que, j =1, 2,..., 12, m = 1,2,..., M, e M significa o nimero de
componentes do espectro X para a janela [. Além disso, l;,(j) € lsup(j) correspondem,

respectivamente, ao limite inferior e superior do j-ésimo filtro passa-faixas.

W(m,j) = (7.22)
0, outro
Em que, ‘
ling () = fe(j) — bg) (7.23)
Lupli) = £eli) + 9 (720

Cada filtro é usado para obter a energia logaritmica de uma determinada faixa de

espectro, como mostrado na Equagao

E(j) = 10log,,( % X (m)*W(m,j)) (7.25)

5. Por fim, para cada filtro j, a energia logaritmica é dividida pelo niimero de compo-

nentes espectrais presentes na faixa do espectro que E(j) foi obtido, como mostrado

na Equacao [7.26]

-
LFPC;(l) = b() i=1,2,..12 (7.26)
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7.3.7 Normalizacao

Todas as caracteristicas extraidas sao normalizadas, para que todas tenham a
mesma importancia nas metodologias de classificacao utilizadas a seguir. Na literatura,
diferentes técnicas para a normalizagao sao utilizadas, entretanto, os trabalhos apresentados
por Bock et al [I17] e Sefara [I18], mostram que a utilizagdo do escore padrao (também

conhecido como z-score) pode melhorar a classificagdo das emogoes de forma significativa.

A normalizacdo de acordo com o escore padrao é feita como mostrado na Equacgao

[7.27], em que:

— x(i, k) é a caracteristica k da observacao i;

— X(*, k) sdo todas as observagoes da caracteristica k;

e € a média das observagoes da caracteristica k;

— o(+) representa uma fungao que extrai o desvio padrao amostral dos elementos de

um vetor dado como entrada.
Dessa forma, todas as caracteristicas terao média 0 e desvio padrao 1.

k) = S e )

(7.27)

7.4 Representacao semantica

Nesta etapa, é aplicada a metodologia da representagao semantica, explicada no
Capitulo 4] Para obter a representacao semantica, sao utilizados dois tipos de contexto
semantico: contexto baseado em vizinhanca e o contexto baseado no TF-IDF'. Inicialmente,
¢é utilizado o método de agrupamento k-means para determinar 2048 centroides que se
adaptam aos dados. Dessa forma, o vetor de caracteristicas para uma determinada janela
[, x(1), é associado a um simbolo w(l) € {1, 2, ...,2048}.

O valor de 2048 centroides indica o niimero de niveis de quantizacao. Valores menores
também podem ser usados, pois facilitam a otimizacao da matriz de dissimilaridade D,
entretanto, a resolugao dos dados quantizados é menor [119]. Nesse trabalho, é usado 2048
por conseguir manter uma boa relagao entre a resolucao dos dados e custo de otimizacao

da matriz de dissimilaridade.

A seguir, é detalhado a implementacao para cada tipo de contexto.
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7.4.1 Contexto baseado em vizinhanca

1. Inicialmente, para cada janela, o vetor de caracteristicas x(l) é quantizado como

mostrado na Equagao [4.1], apresentada na Segao [4.1]

2. Em seguida, para o simbolo correspondente a janela [, w(l), é determinado Nv
simbolos vizinhos (anteriores e posteriores) a w(l). Assim é possivel determinar
Suw(),w(i), para cada vizinho w(7). Lembrando que, S.w(),w(i) corresponde ao nimero

de vezes que o simbolo w(i) ocorre na vizinhanca de w(l).

3. Ao final, utilizando a matriz de similaridade S, s@o determinados os vetores da repre-
sentagao seméantica, g,(n =, 1,2,...V). Essa etapa é feita utilizando a metodologia

de otimizagao apresentada na Segao [£.3]

7.4.2 Contexto baseado em TF-IDF

1. Para cada janela, o vetor de caracteristicas x(I) é quantizado como mostrado na

Equagao [4.1}

2. Em seguida, para o simbolo correspondente a janela [, w(l), é calculado T F I D F,,) c(s),
em que (i) corresponde a i-ésima classe emotiva, como mostrado na Equacao .
Nessa etapa, o objetivo é determinar a relevincia do simbolo w(l) para cada classe
c(i)(i=1,2,..0).

3. Em seguida, para cada classe classe, sao determinados Ns simbolos com os maiores

TF-IDF, formando a matriz B apresentada na Equacao [4.4] na Secao [4.2.2

4. Feito isso, é determinada a matriz de similaridade S entre cada simbolo w € B, como

mostrado na Secao [4.2.2]

5. Por fim, utilizando a matriz de similaridade S, sdo determinados os vetores da repre-
sentagao semantica, g,(n =,1,2,...V). Essa etapa é feita utilizando a metodologia

de otimizacao apresentada na Secao 4.3|

E importante destacar que a dimensdo de g é definida de forma arbitrdria, para
ambos os contextos. Normalmente, quando ha inten¢do em visualizar os vetores obtidos, é
utilizado dimensao 2, também ¢é possivel visualizar nas dimensoes 1 ou 3. Quando nao héa
essa intencao, dimensoes maiores podem ser usadas. Neste trabalho diferentes dimensoes

sao testadas.

Além disso, também é relevante ressaltar que para obter os vetores g, sao usados

somente dados de treino. Durante a classificacao, os dados de teste precisam ser mapeados
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para a representagao semantica. Para isso, considerando um sinal de voz de teste s(n), sao

executados os seguintes passos:

1. Para cada janela [, quantizar o vetor de caracteristicas x(), como mostrado na
Equacao . Assim, o vetor de caracteristicas para uma determinada janela [, x(1),
¢ associado a um simbolo w(l) € {1,2,...,2048}.

2. Cada simbolo wy, wy, ...wy (V = 2048) esta associado a um vetor da representacao

semantica g,(n = 1,2,..., V), logo, é possivel relacionar w(l) a um determinado vetor

8n-

7.5 Meétodos de classificacao

Nesta secao, sao apresentados os métodos utilizados para a classificacao das pro-
priedades extraidas na etapa de extracao de caracteristicas e representacao semantica.
Para fins comparativos, serao utilizados trés métodos diferentes: (1) modelo de mistura
de gaussianas (GMM), (2) rede neural artificial (RNA), e (3) k-vizinhos mais proximos
(k-NN). Os detalhes a respeito da metodologia de cada técnica sdo descritos a seguir.
Essas técnicas foram escolhidas pois sao amplamente utilizadas em trabalhos relacionados
[29, 37, @].

7.5.1 Modelo de mistura gaussianas

Para o GMM, é utilizado o método conhecido como Mazimization-Expectation para
ajustar os parametros das gaussianas. Para a inicializacdo dos centros da gaussianas, sao
usadas amostras aleatérias do conjunto de dados. E utilizado um modelo GMM para cada

classe emotiva, dessa forma, 7 modelos GMM sao usados. Sao utilizadas 32 gaussianas
para cada modelo GMM.

O Expectation-Maximization (EM) é composto por duas etapas: Ezpectation (E),
em que os parametros atuais das gaussianas sao usados para determinar as probabilidades
a posteriori, e Mazimization (M), em que as probabilidades a posteriori sdo utilizadas para
atualizar as médias, matrizes de covariancias e os pesos para cada gaussiana. A seguir, sao

descritos os passos utilizados para implementar o EM.

1. Inicialmente, sao inicializados os centros p; de cada gaussiana k, utilizando uma

amostra aleatéria do conjunto de dados.



Capitulo 7. Metodologia 51

2. Em seguida, sao determinadas as matrizes de covariancia ¥, de cada gaussiana k,
como mostrado na Equagdo [7.28] em que py representa a média de todos os vetores

de caracteristicas, definido em R%™x.

1 N

- _ - L L T
S = DACEY SRS (7.28)

E importante lembrar que é utilizado somente a diagonal de £;. De acordo com o
trabalho de Reynolds et al. [120], a diagonal é capaz de alcangar os mesmos resultados
de quando usada a matriz ¥, completa, além disso, a utilizacdo das diagonais diminui

o custo computacional durante o treinamento.

3. Apos isso, sdo calculadas as probabilidades a posteriori, Py(i), para a gaussiana k e

o vetor de caracteristicas x;, como mostrado na Equagao [7.29]

TN (X5 | e, Xk
> 1 TN (x|, 25)

4. Em seguida, sao atualizadas as médias (py), covaridncias (Xy) e os pesos (m) para

Pui) = (7.29)

cada gaussiana, como mostrado nas expressoes seguintes.

Uk
P = — 7.30
1
i = i > Puli)x; (7.31)
k=1
novo 1 al N
peve = A ; Po(@) (i — ) (x5 — p)" (7.32)
N
Ue = Pi(i) (7.33)
i=1

5. Por fim, é determinado a verossimilhanga L(x, ), como mostrado na Equacao a

seguir, em que N corresponde ao nimero de vetores.

DS zn{z_j e (i, zk)} (7.34)

i=1
Para o treinamento, os passos 3, 4 e 5 sdo repetidos 20 vezes. E ajustado um GMM

para cada classe emotiva, dessa forma, cada modelo, com k gaussianas, modela um

conjunto de dados correspondente a uma emocao.

Para a classificacao de um vetor de caracteristicas x;, € determinada a verossimilhanca
L(x;, \), para cada modelo GMM, o modelo que obtiver a maior verossimilhanga é

apontado como resultado.
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O GMM foi implementado no software MATLAB [121], de acordo como descrito

nessa secao.

7.5.2 Rede neural artificial

Para a RNA, é utilizada uma camada oculta com 100 neurdnios e fungao de ativagao
ReLu. Na camada de saida da rede é utilizada a fungao de ativacao softmaz (Equacao ,

adequada para problemas de de classificagdo multiclasse [71].

A saida é rotulada na forma de codificacdo one-hot, muito utilizada para lidar com
dados categéricos. Nessa codificacao, um grupo de bits pode ter somente um elemento
com valor 1, os outros devem ser 0. Dessa forma, para a classificacdo de 7 emocgoes, a
codificacdo pode ser feita como mostrado na Tabela [3] Essa codificagdo funciona bem em

conjunto com a fungao de ativagao softmaz na saida [72].

Tabela 3 — Codificagdo one-hot para as emogoes.

Emocao Caédigo
Felicidade 1000000
Medo 0100000
Neutralidade 0010000
Tristeza 0001000
Desgosto 0000100
Cansaco 0000010
Raiva 0000001

Para a otimizacao da rede neural, sera utilizado o método de backpropagation, essa
é uma técnica muito utilizada, pois é capaz de otimizar de forma eficiente os parametros
da rede neural. Sera utilizada a funcao de custo da entropia cruzada categérica. Segundo
diversos autores, essa funcao de custo pode ser mais apropriada para problemas de
classificacao multiclasse, sendo capaz de melhorar a performance e reduzir o tempo de
otimizacao dos parametros [122} [71]. A funcao é apresentada na se¢ao na Equacao .

Através do backpropagation, os pardametros W sao atualizados utilizando o gradiente
descendente da funcao de custo J(W) com relagao a cada parametro W;;, como mostrado

na Equagao [7.35] onde « corresponde ao passo de adaptagao.

Wij — Wij — Q&VW”. J(W) (735)

A implementacao para a rede neural artificial pode ser resumida nos seguintes

passos:

1. Rotular em codificagdo one-hot as observagoes de treinamento e guardar seus vetores

de caracteristicas.
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2. Otimizar a rede neural com os dados treino, usando as configuracoes para a rede

neural descritas anteriormente.

Neste trabalho, é usada a implementacao do rede neural artificial da biblioteca

scikit-learn [123] para a linguagem de programagcao Python.

7.5.3  k-vizinhos mais préximos

Para o k-NN, serd utilizado a distancia euclidiana como medida de distancia. O
critério de desempate utilizado é baseado no aumento de vizinhos, ou seja, caso haja empate
entre duas ou mais classes, ¢ escolhida outra amostra mais préxima para desempatar. Em

resumo, a implementacao pode ser executada com os seguintes passos:

1. Rotular as observacoes de treinamento e guardar seus vetores de caracteristicas.

2. Calcular a distancia euclidiana da observagao nova (x;) para todas as observagoes

de treinamento.
3. Determinar as k observacoes com menores distancias.
4. Escolher a classe que mais acontece entre as k observagoes mais proximas.
5. Em caso de empate, escolher outra observacdo mais préxima para desempatar.

Neste trabalho, é usada a implementagao do k-NN da biblioteca scikit-learn [123]

para a linguagem de programacao Python.

Para todos os métodos de classificacao, a classificacao de um determinado sinal de
voz com N vetores de caracteristicas é feita classificando cada vetor, a classe com mais

vetores é apontada como resultado.
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Capitulo

Resultados e discussoes

Nesta capitulo, sao apresentados os resultados e discussdes dos experimentos
realizados. Os experimentos estao divididos de acordo com o contexto utilizado para a
representacao semantica, e sdo apresentados na seguinte ordem: (1) contexto baseado em
vizinhanga, e (2) contexto baseado no TF-IDF. Com o intuito de comparar os resultados
obtidos na representacao seméantica, também sao apresentados os resultados obtidos com

a representacao natural (representacao original dos dados).

A avaliacdo das representagoes (natural e seméantica) é feita de acordo com a
acuracia de classificacdo. A classificacdo é realizada para cada arquivo de audio, um
arquivo de dudio possui somente uma classe emotiva correta (raiva, tédio, nojo, medo,

alegria, tristeza ou neutralidade).

Ao total, neste trabalho, existem 498 arquivos de audio, que sao divididos em
dois grupos: (1) arquivos de treino, e (2) arquivos de teste. Os arquivos de treino sao
usados para ajustar a representacao semantica, e também para otimizar os parametros
dos classificadores. Os arquivos de teste sao usados apenas para avaliar a acuracia para
cada classificador. Além disso, os arquivos de treino e teste correspondem a 75% e 25% do

total de arquivos de audio, respectivamente.

E utilizada a estratégia de classificacio independente do orador, ou seja, os oradores
presentes nos arquivos de treino sao diferentes dos oradores dos arquivos de teste. O
conjunto de dados usado possui 10 oradores, sao utilizados 4 grupos, em cada grupo, sao
selecionados 7 oradores para treino, e 3 oradores para teste, como descrito na Tabela
mostrada a seguir (cada orador é representado por um ntmero). Dessa forma, é possivel
testar todos os oradores da base. Na Figura ¢é apresentado o esquema de classificacao

proposto nesse trabalho.

A acurécia, ac, é determinada dividindo o niimero de audios corretamente classifi-

cados, Ngcertos, pelo nimero total de audios classificados, nipie;, como mostrado na Equagao
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Tabela 4 — Oradores utilizados para cada grupo.

Grupo Oradores para treino Oradores para teste

1 3,9, 10, 11, 13, 15 ¢ 16 8 12¢ 14
2 8,10,11,12, 13, 14 ¢ 16 3,9¢15
3 3,8,9, 12, 14, 15 ¢ 16 10, 11 e 13
4 3,8,10,11,13, 14 ¢ 15 9,12 ¢ 16
Grupos de treino Grupos de teste

|3,9,10,11,13,15616 8,12e14

=
—ﬁAjuste do classificador }——>| l——% Classificagéo H Acuracia ’
—%Ajuste do classificador }——>| 3,9e15 l——% Classificagao H Acurécia ’

\ 5 Acu'ra.c:la

média
—%Ajuste do classificador }——>| 10,11 e 13 I——% Classificagéo H Acurécia ’

—ﬁ Ajuste do classificador }——>| 9,12e 16 —4 Classificagéo H Acurécia ’
-

Figura 8.1 — Esquema para a classificagao independente do orador. Para cada grupo, é
ajustado os parametros do classificador, em seguida, o classificador é testado
com o grupo de teste para obter a acurdcia. Por fim, a acuricia média é
determinada.

|8, 10, 11,12, 13,14 e 16

| 3,8,9,12,14,15e 16

-~ T T

| 3,8,10,11,13,14e 15

Nacert
ac — acertos (81)
Niotal

8.1 Resultados para o contexto baseado em vizinhanca

8.1.1 Primeiro experimento

No primeiro experimento, ¢ usada a representacao semantica com 2 dimensoes
e 100 vizinhos (50 anteriores e 50 posteriores). Os resultados sdo divididos de acordo
com o classificador utilizado. O objetivo desse experimento ¢é avaliar de forma geral o
desempenho da representagao natural e semantica, para cada classificador, e para cada
vetor de caracteristicas, observando se a representagao seméantica ¢ capaz de trazer alguma

informagao relevante a respeito das emogoes veiculadas nos sinais de voz.

Na Tabela |5 sdo apresentadas as acuracias utilizando os seguintes classificadores:
Modelo de mistura de gaussianas (GMM), Rede neural artificial (RNA) e k-Vizinhos mais
préximos (k-NN). E importante destacar que devido a inicializacio aleatéria do GMM e
da RNA, os resultados podem variar de um experimento para outro, por isso é calculada

a média de 3 experimentos para esses dois classificadores. Além disso, lembramos que a
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prosddia corresponde a 5 caracteristicas: f0, jitter, shimmer, energia e taxa de cruzamento
por zero. Para o k-NN, é usado k = 1, ja para os outros classificadores, sao utilizadas as

mesmas configuragoes apresentadas no Capitulo [7]

E possivel observar que, no geral, a acurdcia para a representacio natural é superior
a média da acuracia para a representacao semantica. Baseado nisso, uma hipotese pode
ser considerada: os parametros utilizados na representacao semantica podem nao ter sido
capazes de capturar, de forma 1til, a informacao temporal incorporada aos sinais de voz.
Estes pardmetros sdo: janela de contexto (niimero de vizinhos) e dimensao da representagao
semantica. Variar esses dois parametros é essencial para descobrir o efeito de cada um

deles, isso é feito no proximo experimento.

Tabela 5 — Acuracia para trés classificadores diferentes (GMM, RNA e k-NN), para cada
vetor caracteristicas, usando o contexto semantico baseado em vizinhanca.

Acuracia para GMM

Modalidade Prosédia MFCC LFPC Meédia
Representacao natural 42,27 50,51 52,59 48,46
Representacao semantica 21,84 38,06 42,06 33,99

Acuracia para RNA
Modalidade Prosédia MFCC LFPC Meédia
Representacao natural 37,32 39,96 42,42 39,90
Representacao semantica 28,97 46,42 32,58 35,99

Acuracia para k-NN

Modalidade Prosédia MFCC LFPC Meédia
Representacao natural 44,08 47,55 45,39 45,67
Representacao semantica 12,53 19,27 12,53 14,78

8.1.2 Avaliacdo dos parametros do contexto de vizinhanca

Como observado no primeiro experimento, é necessario avaliar o efeito dos para-
metros do contexto baseado em vizinhanga: (1) nimero de dimensoes, e (2) janela de
contexto. Para isso, foi repetido o experimento utilizando a RNA como classificador e o
MFCC como vetor de caracteristicas, esse foi escolhido por resultar no melhor desempenho

para a representagao semantica (como mostrado na Tabela [5)).

8.1.2.1 Numero de dimensoes

Na Figura [8.2] é apresentado um grafico que compara a acuracia entre a repre-
sentagdo seméntica (variando de acordo com o nimero de dimensoes), e a média da

acuracia para a representacao natural, usando o vetor de caracteristicas MFCC e RNA
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como classificador. Observando o grafico, é possivel notar que aumentar a dimensao da
representagdo semantica nao resulta, necessariamente, em um aumento na acuracia. Uma
possivel explicacao para isso pode estd relacionada as dificuldades em se obter um modelo
de classificagao confidvel quando é usado um conjunto de dados com alta dimensao (maldi-
¢ao da dimensionalidade). Segundo alguns autores [71l [72], aumentar a dimensao de um
conjunto de dados requer um aumento também no nimero de amostras de treinamento
para que o modelo de classificacao seja confiavel, isso também ajuda a explicar o motivo

da acuracia nao ter aumentado quando a dimensao da representacao semantica aumenta.

Além disso, também é possivel observar que quando a dimensao da representagao
semantica é igual a 1, a acuracia obtém seu menor valor. Uma hipdtese para isso é que, na
dimensao 1, é mais dificil otimizar os vetores da representacao semantica, o que resulta

em uma representacao ma ajustada, que nao bem captura as relagoes desejadas.

Outro ponto importante é que a acuracia atinge seu maior valor quando o niimero
de dimensoes ¢ igual a 2. Uma possivel explicagao para isso é que a dimensao intrinseca da
representacao semantica seja igual a 2, ou seja, a informagao que a representacao semantica

carrega pode ser representada em apenas 2 dimensoes.

—e— Representacao semantica
451 — Representacdo natural

S w0l e e B
= \/'\‘\./0—0—1
O
T 35 .
]
<
30 -
25 | | | | | | |

| | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 &8 9 10 11 12 13 14
Numero de dimensoes

Figura 8.2 — Comparacao entre acuracias para a representagdo semantica ao variar a dimen-
sao da representacao semantica, e a média da acurdcia para a representacao
natural. Sao usados 12 coeficientes MFCC e a rede neural artificial como
classificador. O nimero de vizinhos do contexto semantico ¢ 100 para todos
0s experimentos.

8.1.2.2 Janela de contexto

Na Figura [8.3 é mostrada a acuracia para a representagao semantica ao variar o
tamanho da janela do contexto baseado em vizinhancga. De acordo com o experimento, é
possivel observar que aumentar o tamanho da janela nao aumenta monotonicamente, a

acuracia.
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Ao observar a Figura [8.3] percebemos que a acurécia atinge o valor méximo quando
¢ usada uma janela com 200 vizinhos (100 anteriores e 100 posteriores). Esses 200 vizinhos
correspondem a aproximadamente uma janela de 2 segundos do sinal de voz. A duracao
média de cada sinal de voz da base EmoDB é 2,8 segundos. Levando em consideracao que
algumas janelas sao removidas pelo VAD (que diminui a duragdo média de cada dudio),
podemos perceber que a duragdo da janela de vizinhanga (2 segundos) e duracao média de
cada dudio (~2,8 segundos) estao préximas. Em sinais de voz com dura¢ao menor ou igual
a 2 segundos, todos os simbolos sdao considerados como vizinhos, quando sao utilizados

200 vizinhos no contexto baseado em vizinhanca.

Ao aumentar o ntimero de vizinhos no contexto de vizinhanca, é esperado que
a representacado semantica seja capaz de capturar dindmicas temporais (ou padroes se-
quenciais) maiores. Nesse experimento, observamos que usar um nimero de vizinhos que
corresponda a uma janela cuja duragao seja préxima a duragdo média de cada sinal de voz

parece ser melhor.

T T
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— Representacao natural
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Figura 8.3 — Comparacao entre acuracias para a representacao semantica ao variar o
tamanho da janela de contexto, e a média da acuracia para a representacao
natural. Sao usados 12 coeficientes MFCC e a rede neural artificial como
classificador. A dimensao é 2 para todos os experimentos.

8.1.3 Avaliacdo do k-NN

Ao observar a Tabela [5, é possivel perceber que a média da acurdcia para o
classificador £-NN (com k£ = 1) é muito menor que a acurdcia da mesma representacao em
outros classificadores. Uma possivel explicacao para isso é que o valor de k, que corresponde

ao numero de vizinhos do k-NN, nao estd adequado para a representacao semantica. Por
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isso, nesse experimento, o nimero de vizinhos do k-NN ¢ variado para observar o efeito

deste parametro na classificacao.

Na Figura [8.4] é apresentada uma comparacio entre as acuracias para cada repre-
sentacdo ao variar o nimero de vizinhos do classificador k-NN. E possivel notar que a
acuracia para a representacao natural varia muito pouco, entre 45% e 49%, para todos
os valores de k avaliados. Ja para a representagao semantica, a acuracia cresce de forma

acentuada de acordo com o nimero de vizinhos, chegando a atingir 59,86% quando k = 33.

Percebemos que o valor de k pode ter um grande impacto na classificagdo. Geral-
mente, k é variado e o valor que resultar na melhor acurécia é selecionado. Ao aumentar o
valor de k, estamos utilizando estimadores de densidade mais regularizados (i.e. fungoes
mais suaves). Uma explicacdo para que a acurdcia tenha atingido valores baixos para
valores pequenos de k esta associada a distribuicdo das amostras de cada classe. Caso
existam classes com amostras sobrepostas, usar um k muito pequeno deve levar a erros,
pois o algoritmo nao é capaz de analisar bem os vizinhos da amostra de teste, como
mostrado na Figura da secao [5.3]

60
95
50
45
40 |-
35 |
30 |-

251 —o— Representagao semantica

20 + — Representagao natural | |
| | |

| | | | | | | | |
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57
Nimero de vizinhos (pardmetro do k-NN)

Acurécia (%)

Figura 8.4 — Comparagao entre acuracias para a representa¢ao semantica e natural ao variar
o nimero de vizinhos, k, do o classificador k-NN. Sao usados 12 coeficientes
MFCC como caracteristicas. O niimero de vizinhos para o contexto baseado
em vizinhanga é 100, e a dimensao da representacao semantica é 2 para todos
0s experimentos.
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8.2 Resultados para o contexto baseado no TF-IDF

8.2.1 Primeiro experimento

Neste experimento, é usada a representacao semantica com 2 dimensoes e 500
simbolos com maiores TF-IDF por classe (/Vs). Os resultados sao divididos de acordo
com o classificador utilizado. O objetivo desse experimento é avaliar de forma geral o
desempenho da representacao natural e semantica, para cada classificador, e para cada

vetor de caracteristicas.

Na Tabela [6] sdo apresentadas as acurdcias utilizando os seguintes classificadores:
GMM, RNA e k-NN. Para o k-NN, é usado k = 1, para os outros classificadores, sao

utilizadas as mesmas configuragoes apresentadas no Capitulo [7]

E possivel observar que, no geral, a acurdcia para a representacio natural é superior
a média da acuracia para a representacao semantica, o mesmo padrao observado para o
contexto baseado em vizinhanca. Isso nos leva a considerar a hipdtese de que os parametros
associados ao contexto TF-IDF (dimensao e nimero de simbolos com maiores TF-IDF por
classe) nao foram capazes de capturar a informagao seméntica desejada. Ao variar esses
parametros, podemos observar o efeito de cada um para a classificacdo de emocoes, isso é

realizado no proximo experimento.

Tabela 6 — Acurdcia para trés classificadores diferentes (GMM, RNA e k-NN), para cada
vetor caracteristicas, usando o contexto semantico baseado no TF-IDF.

Acuréacia para vetor de caracteristicas usando GMM

Modalidade Pros6dia MFCC LFPC Meédia
Representacao natural 43,87 50,32 53,13 49,10
Representagao semantica 24,90 58,39 4497 42,75

Acuréacia para vetor de caracteristicas usando RNNA

Modalidade Prosédia MFCC LFPC Meédia
Representacao natural 35,57 40,00 39,656 38,41
Representagao semantica 31,62 35,69 35,056 34,12

Acuracia para vetor de caracteristicas usando k-NIN
Modalidade Prosédia MFCC LFPC Meédia
Representacao natural 44,08 47,40 45,39 45,63
Representacao semantica 12,53 23,92 12,53 16,33
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8.2.2 Avaliacao dos parametros do contexto TF-IDF

Como discutido anteriormente, é preciso avaliar o efeito da variacao dos parametros
do contexto TF-IDF: (1) nimero de dimensoes, e (2) nimero de simbolos com maiores TF-
IDF (Ns). Para isso, foi repetido o experimento utilizando o GMM como classificador e o
MFCC como vetor de caracteristicas, esse foi escolhido por resultar no melhor desempenho

para a representacao semantica (vide Tabela @

8.2.2.1 Numero de dimensoes

Na Figura [8.5] é apresentado um grafico que compara a acuracia entre a represen-
tagdo semantica (variando de acordo com o niimero de dimensdes), e a média da acurécia
para a representacao natural usando 12 coeficientes MFCC e GMM como classificador.
Podemos notar os seguintes pontos: (1) a acurdcia nao melhora ao aumentar a dimensao,

(2) a acuracia é maior quando a dimensao ¢é igual a 1.

De forma semelhante ao observado no contexto de vizinhanca, a acuracia nao cresce
ao aumentar o numero de dimensoes da representacao semantica, e os motivos para isso

devem ser os mesmos: problemas relacionados a maldi¢ao da dimensionalidade.

Além disso, a acurdcia é maior quando a dimenséo é igual a 1 (71,99%). Isso indica
que a informacao que a representacao semantica carrega pode ser melhor representada em
apenas uma dimensao. Este resultado é surpreendente, pois indica que a representacao
semantica baseada no TF-IDF é capaz de capturar elementos relevantes a respeito de cada
classe emotiva e consegue representar essas informagoes em uma dimensao muito menor

que a dimensao original dos dados.

8.2.2.2 Numero de simbolos com maiores TF-IDF por classe

Na Figura , ¢ mostrada uma comparagao entre a representagao semantica (ao
variar Ns), e a média da representagdo natural. Podemos observar que a acurécia cresce

de forma acentuada ao aumentar Ns, chegando em 73,81% quando Ns = 700.

Como ja explicado, o parametro Ns controla o nimero de simbolos mais relevantes
para cada classe (através do TF-IDF). Ao aumentar Ns, é esperado que a representagao
semantica seja capaz de carregar mais informagoes importantes sobre cada classe, isso
deve ser favoravel no processo de classificacao, visto que, essas informacoes sao essenciais

na discriminacao entre as classes emotivas.
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Figura 8.5 — Comparacao entre acuracias para a representagao semantica ao variar a dimen-
sdo da representacao semantica, e a média da acurdcia para a representacao
natural. Sao usados 12 coeficientes MFCC como caracteristicas e o GMM
como classificador. O niimero de vizinhos é 100 para todos os experimentos.
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Figura 8.6 — Comparacao entre acuracias para a representacdo semantica ao variar o nu-
mero de simbolos com maiores TF-IDF por classe, e a média da acuracia
para a representagao natural. Sdo usados 12 coeficientes MFCC como ca-
racteristicas e o GMM como classificador. A dimensao é 2 para todos os

experimentos.

8.2.3 Avaliacdo do k-NN

De forma semelhante ao ocorrido no contexto baseado em vizinhanca, o classifi-

cador k-NN também apresenta acurdcia menor para a representagao semantica, quando

comparado aos outros classificadores. Como explicado anteriormente, é possivel que o valor

de k nao estd adequado para a representagao semantica.
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Na Figura [8.7 é apresentada uma comparagdo entre a acurdcia para as duas
representacoes ao variar o nimero de vizinhos do k-NN. E possivel observar que a acurécia,
para a representacao natural, ndo varia muito, ficando entre 45% e 49%. J4 para a
representacao semantica, a acuracia cresce bastante ao aumentar o nimero de vizinhos,
chegando até 47.59% quando k = 29. O motivo da acuracia crescer ao aumentar k deve ser o
mesmo apresentado para o contexto de vizinhanca, ou seja, usar um k£ muito pequeno pode
resultar em erros de classificacao, porque as distribui¢oes de probabilidades condicionadas

as classes nao estao bem representadas na vizinhanca de cada amostra de teste.

o0 |- :
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Figura 8.7 — Comparacao entre acuracias para a representacao semantica e natural ao
variar o nimero de vizinhos, k, do o classificador k-NN. Sao usados 12
coeficientes MFCC. O nuimero de simbolos com maiores TF-IDF por classe é
500, e a dimensao da representacao semantica é 2 para todos os experimentos.

8.3 Comentarios finais

Ao analisar os experimentos, podemos perceber que as caracteristicas de prosddia
apresentam as menores acuracias para todos os experimentos, em contrapartida, é notavel
o destaque das caracteristicas espectrais, sobretudo dos coeficientes MFCC. Os resultados
ajudam a comprovar que as caracteristicas espectrais sao capazes de representar, melhor
que as demais caracteristicas aqui estudadas, as informacoes importantes sobre as emogoes
expressadas nos sinais de voz, isso também pode ser observado em diversos outros trabalhos
relacionados a classificagao de emocoes através da voz, que fizeram comparagoes entre as

caracteristicas espectrais e as caracteristicas relacionadas a prosédia [106], 82, 124].

Também é possivel observar que o modelo de mistura de gaussianas apresenta
resultados superiores em quase todos experimentos. Uma possivel explicacao para isso

pode estar relacionada a capacidade da mistura de gaussianas em modelar com restri¢oes
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as distribuigoes de probabilidade, onde essas restricoes parecem se adequar aos tipos
de dados observados no problema em questdo. E valido destacar que o GMM tem sido
usado extensivamente em diferentes problemas envolvendo a classificacao de caracteristicas
vocais (em especial, identifica¢do ou reconhecimento de orador e classificagdo de emogoes)
desde os anos 1990, tornando-se um dos métodos de classificacao mais comuns para esses
problemas [120], [4] 29].

Na Figuras e [B.9] é apresentado como os sinais de dudio estdo dispostos na
representagao semantica, com o contexto baseado em vizinhanga (Figura , e o contexto
baseado em TF-IDF (Figura . Sao usadas as configuragdes que resultaram nas melhores
acurdcias para ambos os contextos. E possivel observar que existe uma certa sobreposicao

entre algumas classes, nos dois contextos.

Ao observar a Figura 8.8 percebemos que, mesmo que contexto baseado em
vizinhanca nao leve em consideracao a classe, hd um padrao de agrupamento entre as
emogoes. Ja na Figura [8.9] o contexto baseado no TF-IDF considera as classes e isso é
refletido em sua representacao, é possivel observar que as classes raiva, alegria e aversao

estao bem agrupadas.



Capitulo 8. Resultados e discussdes 65

Representacao semantica (vizinhanga)
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Figura 8.8 — Disposi¢ao dos sinais na representagao semantica com contexto baseado na
vizinhanga, usando 12 MFCCs e 200 vizinhos. Cada circulo representa a
média de todos vetores de um audio.
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Representacao semantica (TF-IDF)
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Figura 8.9 — Disposi¢ao dos sinais na representagao semantica com contexto baseado no
TF-IDF, usando 12 MFCCs e 700 simbolos por classe. Cada circulo representa
a média de todos vetores de um audio.
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Capitulo

Conclusao

Neste trabalho, sinais de voz foram analisados de diferentes formas, utilizando
metodologias classicas para a extragao de caracteristicas, com o objetivo de classificar as
emocoes expressadas nos sinais de voz. Foram exploradas técnicas amplamente utilizadas
de pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacdo. O trabalho também
apresentou duas metodologias baseadas na representagdo seméantica: (1) contexto baseado
em vizinhanga, (2) e contexto baseado em TF-IDF. Foram investigados e discutidos os
efeitos das duas metodologias no processo de classificacdo de emogoes através de sinais de

fala.

De acordo com os resultados obtidos no presente trabalho, podemos observar que,
em casos especificos, a utilizacao da representacao semantica é capaz de melhorar bastante a
discriminacao entre as emogoes, apresentando acuracias maiores no processo de classificacao,
quando comparada a representacao natural. Isso indica que, quando ajustada corretamente,
a representacao semantica é capaz de carregar informagoes relevantes a respeito do sinal
de voz. Além disso, os parametros utilizados para determinar a representacao semantica
(nimero de dimensoes, tamanho da janela ou ntimero de simbolos por classe) tém um

impacto significativo na classificacdo de emocgoes.

Quando comparadas as duas metodologias de representacao semantica utilizadas,
concluimos que o contexto baseado no TF-IDF, proposto originalmente neste trabalho,
destaca-se na tarefa de classificacdo de emocoes, provavelmente pelo seu potencial em

identificar elementos relevantes para cada emocao.

Com relacgao as caracteristicas utilizadas, notamos que as caracteristicas associadas
ao espectro apresentam melhor desempenho no processo de classificagdo, quando compara-
das as caracteristicas relacionadas a proséddia, esse fendomeno também pode ser observado
em diversos outros trabalhos relacionados. Ja com relacao aos classificadores, observamos
que o modelo de mistura de gaussianas apresenta resultados superiores quando comparado

a rede neural artificial e o k-vizinhos mais préximos.
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Ainda com relagao aos classificadores, também podemos concluir que o nimero de
vizinhos utilizados no método A-NN é muito significativo para a classificacao utilizando
a representacao semantica. No geral, usando a representacao semantica, ao aumentar o

numero de vizinhos, é observado um aumento significativo da acuracia.

Como sugestao para trabalho futuros, podem ser utilizadas metodologias para com-
binar a representacao natural e semantica. E esperado que ao combinar as representacoes,
de forma cuidadosa, acuracias maiores possam ser obtidas. Além disso, observamos que a
quantizacao vetorial é fundamental para a obten¢ao da representacao semantica, por isso,
torna-se interessante investigar o efeito do nivel de quantizagdo, bem como as implicagoes

da utilizacao de outras técnicas de quantizagao vetorial.

Também observamos que ainda é necessario elaborar metodologias para ajustar
automaticamente os parametros da representacao semantica para que a acuracia da
classificagdo aumente. Além disso, também é interessante que trabalhos futuros avaliem os

efeitos da representacao semantica com outros métodos de classificacio.

Os algoritmos utilizados neste trabalho estao publicados em um repositério ptblico
no GitHub (https://github.com/victoribeir0O/emorec_repsem). Os algoritmos foram

escritos usando as linguagens de programacao Matlab e Python.


https://github.com/victoribeir0/emorec_repsem
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