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RESUMO

Emocgdes humanas sdo uma condicdo complexa e momenténea que surge em experiéncias
de caréater afetivo e provocam alteracdes em varias areas do funcionamento psicologico e
fisiolégico, preparando o individuo para a acdo. O reconhecimento de emoc¢des na fala
depende da eficiéncia e eficcia dos métodos utilizados. Essa dissertacdo propde comparar
0s métodos de extracdo de caracteristica acusticas Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) e Perceptual Linear Predictive (PLP), para identificacdo dos atributos relevantes
da fala e, dos métodos de classificacdo Gaussian Mixture Model (GMM) e Support Vector
Machine (SVM), para o agrupamento de enunciados em categorias de emocdo. Para
execucao, uma base de dados de gravacdes telefonicas de call center serd rotulada em
categorias de emoc0Oes (alegria, calma, raiva, surpresa e tristeza) e os algoritmos seréo

aplicados, em busca de informac@es que representem estados emocionais dos audios.

Palavras-Chave: Reconhecimento de Emocdo na Fala, Coeficientes Cepstrais de
Frequéncia Mel, Predicdo Linear Perceptual, Modelo de Mistura Gaussiana, Maquinas de

Vetores de Suporte.



ABSTRACT

Human emotions are a complex and instantaneous condition that arises in experiences of an
affective character and can be the cause of several psychological and physiological changes
in functioning, and leaves the individual ready for action. The recognition of emotions in
speech depends on the efficiency and effectiveness of the methods used. This dissertation
proposes to compare the methods of extraction of acoustic characteristics Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC) and Perceptual Linear Predictive (PLP), to identify the
relevant speech attributes and the methods of classification Gaussian Mixture Model (GMM)
and Support Vector Machine (SVM), for grouping statements into categories of emotion.
For this realization, a database of call center telephone recordings will be labeled in
categories of emotions (joy, calm, anger, surprise and sadness) and the algorithms will be

applied looking for information who can represent the human emotions states in audios.

Keywords: Speech Emotion Recognition, Mel-Frequency Cepstral Coefficients, Perceptual
Linear Predictive, Gaussian Mixture Model, Support Vector Machine.
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1 INTRODUCAO

O estado emocional do ser humano é um fator importante para a comunicacéo. Ele
exerce influéncia significativa nas interagdes entre as pessoas, sejam elas por expressoes
faciais, caracteristicas da voz ou contetdo linguistico da comunicacéo verbal. As emogdes
influenciam tanto as caracteristicas da voz quanto o conteddo linguistico a ser transmitido.
Modelar uma interface homem-maquina natural, requer reconhecer, interpretar e responder
as emocdes expressas na fala (Mirsamadi, Barsoum, & Zhang, 2017).

A fala é um sinal complexo que contém informacdes sobre a mensagem e o locutor.
A linguagem é um dos principais meios para expressar as emocdes. A maioria dos sistemas
de reconhecimento de voz processa a fala neutra, gravada em estadio, de forma eficaz. No
entanto, seu desempenho é ruim, quando se trata de fala emocional. Isso se deve a dificuldade
de modelagem e caracterizacao das emocdes presentes na fala. Em uma conversa natural, a
comunicacdo ndo verbal e a presenca de emocdes na voz sdo as responsaveis pela
transmisséo da intencdo do discurso. Uma mensagem pode ser transmitida com semanticas
diferentes e incorporar emog0es apropriadas, dependendo de como foi dito (Schuller, 2018).
Por exemplo, a expressdo “OK” em inglés, dependendo do contexto, pode ser usada para
expressar admiracdo, descrenca, consentimento, desinteresse ou afirmacdo. Portanto,
compreender o texto por si s6 ndo é suficiente para interpretar a seméantica do enunciado
falado.

E importante que os sistemas de reconhecimento de fala sejam capazes de processar
as informacdes ndo linguisticas que sao transmitidas junto as mensagens. Os seres humanos
entendem a mensagem pretendida ao perceber as emocGes subjacentes, além da informacéo
fonética, usando pistas multimodais, ou seja, o0 tom da voz, a velocidade da fala, entre outras.
As informagdes ndo linguisticas podem ser observadas por meio de: 1) expressdes faciais no
caso do video; 2) expressdes emocionais no caso da fala; e 3) pontuacdo no caso do texto
escrito. Os objetivos basicos do processamento emocional da fala sdo: 1) compreender as
emoc0Oes presentes na fala; e 2) sintetizar as emocdes desejadas na fala de acordo com a
mensagem pretendida (Schuller, Rigoll, & Lang, 2004). Da perspectiva da maquina, a
compreensdo das emocdes da fala pode ser vista como uma classificagdo ou discriminagao
de emoc0es. A sintese de emogdes pode ser vista como a incorporagdo de conhecimentos
especificos de emocao durante a sintese da fala.

O reconhecimento de emogdes na fala tem vérias aplicacBes no dia a dia, sendo
particularmente (til, para aplicagdes que requerem interagdo homem-maquina (Koolagudi,

Maity, Kumar, Chakrabarti, & Rao, 2009). Por exemplo, sistemas de direcdo de veiculos,
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com objetivo de capturar as informacdes sobre o estado emocional do motorista e manté-lo
em alerta durante a direcéo, o que ajudaria a evitar acidentes, causados pelo nivel de estresse
do condutor (Schuller, Rigoll, & Lang, 2004); em sistemas médicos, com objetivo de usar o
conteddo emocional da fala de um paciente como uma ferramenta de diagndstico para
distdrbios (France, Shiavi, Silverman, Silverman, & Wilkes, 2000; Long, et al., 2017); entre
outros. Especificamente em sistemas de atendimentos telefénicos, o uso das técnicas de
reconhecimento de emogdes na fala, tem o objetivo de identificar informacdes que represente
a percepcao emocional do cliente, quanto ao atendimento recebido (Lee & Narayanan,
2005).

O reconhecimento de emogdes na fala depende da eficiéncia e eficicia do método
e dos recursos empregados na extracdo de caracteristicas dos sinais acusticos (EI Ayadi,
Kamel, & Karray, 2011). Técnicas de reconhecimento de padrdo raramente sdo
independentes do dominio do problema e a selecdo adequada do método e dos recursos
afetam significativamente o desempenho da classificacdo. Na literatura nota-se a
predominancia no uso dos métodos de extracdo de caracteristicas acusticas Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC), Linear Predictive Coding (LPC) e Perceptual Linear
Predictive (PLP) — que é derivada da técnica LPC — para identificacdo dos atributos
relevantes da fala, e dos métodos de classificagdo Gaussian Mixture Model (GMM) e
Support Vector Machine (SVM) para agrupamento dos enunciados em categorias de emogéo
(El Ayadi, Kamel, & Karray, 2011; Singh, Jain, & Tripath, 2014). Assim, foi proposta nessa
pesquisa a realizacdo de uma comparacao entre os métodos de extracdo de caracteristicas
acusticas MFCC e PLP e dos métodos de classificacdo GMM e SVM para aferir qual método
de extracdo de caracteristicas acusticas, combinado ao método de classificacdo apresentou
melhor desempenho no reconhecimento de emocdes da fala. Para tal, foram analisadas
gravacdes telefonicas de um call center em busca de informacBes que representem as
emoc0Oes do cliente. A questdo que direcionou essa pesquisa foi: Qual o desempenho das
técnicas de extracdo de caracteristicas acusticas MFCC e PLP e dos métodos de
classificacgdo GMM e SVM no reconhecimento de emocbes da fala em gravacoes

telefénicas?

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral
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Comparar o desempenho das técnicas de extracdo de caracteristicas acusticas MFCC
e PLP e dos métodos de classificagdo GMM e SVM no reconhecimento de emogoes da fala

em gravag0es telefonicas.

1.1.2 Obijetivos Especificos

a) Segmentar as gravagdes telefonicas em canais de audio distintos e aplicar filtros para
detec¢do de voz, remocéo de ruidos e trechos de siléncio.

b) Criar base de dados de treinamento de audio emocional baseados nas categorias
basicas de emoc&o?, utilizando o canal correspondente ao cliente.

c) Aplicar os algoritmos MFCC e PLP para extrair as caracteristicas acusticas e aplicar
0s métodos de classificacdo GMM e SVM para agrupar 0s enunciados em categorias
de emocao.

d) Comparar o resultado dos métodos de extracdo de caracteristicas acusticas e

classificagdo no reconhecimento de emocdes da fala.

1.2 Lacuna

O reconhecimento de emocgbes na fala € uma tarefa desafiadora. Um problema
comum aos métodos utilizados € como selecionar as caracteristicas que representam 0s
fatores emocionais do dialogo (Banse & Scherer, 1996). Pesquisas sobre o reconhecimento
de emoc0es na fala tém se concentrado na busca por caracteristicas que indiquem diferentes
tipos emocdes (Schuller, et al., 2007; Tahon & Devillers, 2016). A abordagem mais adotada
tem sido extrair 0s recursos estatisticos no nivel de enunciado, aplicar técnicas de reducdo
de dimensé&o para obter uma representacdo compacta e realizar a classificagdo com algoritmo
de aprendizado de maquina (Schuller, Arsi¢, Wallhoff, & Rigoll, 2006; Busso, Bulut, &
Narayanan, 2013).

A extracdo de recursos consiste em duas etapas. Primeiro, uma série de caracteristicas
acusticas que se acredita serem influenciadas por emocGes sdo extraidas em quadros curtos
de 20 a 50ms, estes frequentemente sdo chamados de Low-Level Descriptors (LLD).
Segundo, séo aplicadas diferentes funcfes de agregacao estatisticas aos descritores LLD e

os resultados sdo concatenados em um vetor de caracteristica longa no nivel do enunciado.

1 Nessa pesquisa a definicéo das classes de emocao a serem usadas no experimento ocorrera apds a analise dos
arquivos de audio. Ocorre que em bases de dados de dudio natural ndo é possivel saber a priori quais séo 0s
tipos emocdo existentes. A se¢do 2.2.3 detalhard os tipos de bases de dados de audio existentes e suas
caracteristicas.
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O papel das funcdes estaticas € descrever aproximadamente as variagdes e contornos
dos descritores LLD durante o enunciado. A suposi¢do € que o conteddo emocional reside
nas variagOes temporais, em vez de valores estaticos dos LLD de curto prazo. No entanto,
um enunciado proveniente de chamadas telefonicas, geralmente, é composto por varias
fontes de dados, como musicas, ruidos, palmas ou varios locutores, os quais podem afetar
diretamente a classificagdo. Especificamente no caso de mdltiplos locutores, ainda hd um
problema adicional, que é a predominancia emocional do locutor que possui maior interacao
no audio.

Nesta pesquisa foram propostas: (i) a segmentacdo das gravacdes telefonicas em
arquivos de audio de canais distintos, (ii) a aplicacdo de algoritmos de Voice Activity
Detection (VAD) para remocéo de trechos irrelevantes do enunciado, (iii) a aplicagéo dos
algoritmos MFCC e PLP para extracdo das carateristicas acusticas e (iv) a aplicacdo dos

algoritmos GMM e SVM para agrupamento dos enunciados em categorias de emocao.

1.3 Justificativa

O reconhecimento de voz é realidade no cotidiano e diversas aplicacdes tém sido
desenvolvidas para facilitar o dia a dia. Por exemplo, Siri da Apple; Alexa da Amazon;
Watson da IBM, entre outras. A aplicacdo da técnica para classificagdo de emocdes visa a
obter o estado emocional das pessoas perante as situacGes as quais foram envolvidas.
Quando empregada no reconhecimento de emocdes em gravacdes telefénicas empresariais,
se torna uma ferramenta para auxiliar a tomada de deciséo, pois permite analisar a percep¢éao
emocional dos clientes com o objetivo de formular estratégias que visem melhorar os
servigos oferecidos (Takeuchi, Subramaniam, Nasukawa, & Roy, 2007; Subramaniam,
Faruquie, Ikbal, Godbole, & Mohania, 2009). A partir dessa perspectiva, surgiu como
oportunidade de pesquisa, a aplicacdo de técnicas de extracdo de caracteristicas acusticas e
algoritmos de classificacdo, em bases de dados de chamadas telefonicas, para obtencéo de
trechos de audio que representem a percepcao emocional de clientes quanto ao atendimento

recebido.

1.4 Aderéncia

O objetivo € a comparacgdo de técnicas de extragdo de caracteristicas acusticas e
algoritmos de classificagdo aplicados em bases de dados de chamadas telefonicas. Essas
técnicas integram a recuperacdo da informagdo e o aprendizado de maéquina,

especificamente, na area de linguistica, e se enquadra na linha de pesquisa Tecnologia e
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Sistemas de Informacdo e na trilha T2 — Cognicao, Aprendizado de Maqguina e Recuperacao
da Informacdo, do programa de Mestrado em Sistema de Informacdo e Gestdo do
Conhecimento da Universidade FUMEC.

1.5 Estrutura do trabalho

Esta pesquisa dividiu-se em seis capitulos, incluindo esta Introducdo, na qual se
apresentam a pergunta de pesquisa e 0 objeto em estudo. A primeira se¢do, Objetivos,
apontou o geral e os especificos. A segunda secdo, Lacuna, discutiu a escolha do tema e
apresenta o problema a ser resolvido. A terceira secao, Justificativa, apresentou a relevancia
da pesquisa. A quarta secdo, Aderéncia, apresentou o enquadramento da pesquisa no
programa de Mestrado em Sistema de Informagdo e Gestdo do Conhecimento da
Universidade FUMEC. A quinta secdo, Estrutura do Trabalho, apresentou a forma de
organizacdo do documento.

No segundo capitulo, desenvolveu-se a Fundamentacdo Teorica em trés secdes. A
primeira, Emog¢des Humanas, apresentou os conceitos basicos de emogGes humanas, suas
principais teorias e defini¢Ges, os tipos de emoc¢es identificados na literatura e o problema
de reconhecimento de emocdes na fala. A segunda, Fundamentos para 0 Reconhecimento de
Voz, apresentou os fundamentos para o reconhecimento de voz, o funcionamento dos
sistemas de reconhecimento de voz, suas principais teorias e definicdes e os tipos de
armazenamento de arquivos de voz. A terceira, Sintese do Capitulo, apresentou uma sintese
dos principais tépicos abordados no capitulo.

No terceiro capitulo, desenvolveu-se a Metodologia em seis se¢fes. A primeira,
Classificacdo, indicou as caracteristicas e demais aspectos metodolégicos assumidos para a
consecucdo da pesquisa. A segunda, Design Science Research, apresentou a metodologia
Design Science (DS) e o0 método Design Science Research (DSR), pelos quais a pesquisa é
sustentada e conduzida. A terceira, Base de Dados, apresentou as caracteristicas dos dados
que serdo utilizados na pesquisa. A quarta, Procedimentos para Construcdo do Artefato,
apresentou as etapas que serdo executadas para conducdo do experimento. A quinta,
Métricas de Desempenho, apresentou as meétricas de desempenho para validacdo do
experimento. A sexta, Sintese do Capitulo, apresentou uma sintese dos principais topicos
abordados no capitulo.

No quarto capitulo, desenvolveu-se a Revisdo de Literatura em quatro secfes. A
primeira, Protocolo da Revisdo de Literatura, apresentou o protocolo e as bases de dados

cientificas utilizadas para conducdo da revisdao de literatura. A segunda, Resultado da
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Pesquisa, apresentou os resultados em nivel macro da revisdo de literatura. A terceira,
Relatério da Revisdo de Literatura, apresentou o relatorio dos trabalhos selecionados para
andlise, contendo as principais bases de dados de audio utilizadas nos experimentos, 0s
principais métodos de extracdo de caracteristicas de acusticas, as principais abordagens de
classificacéo e por fim, uma sintese dos trabalhos analisados. A quarta, Sintese do Capitulo,
apresentou uma sintese dos principais tépicos abordados no capitulo.

No quito capitulo, desenvolveu-se a Implementacéo de Discusséo dos Resultados em
trés secdes. A primeira, Implementacdo, apresentou processo realizado para construcéo da
base de dados de audio e desenvolvimento do artefato. A segunda, Discussao dos Resultados,
apresentou os resultados das comparagdes entre os métodos de extracdo de caracteristicas
acusticas MFCC e PLP e classificagdo GMM e SVM. A terceira, Sintese do Capitulo,
apresentou uma sintese dos topicos abordados no capitulo e dos resultados.

No sexto capitulo, desenvolveram-se as Consideracfes Finais em trés secfes. Neste
apresentou-se a resposta a pergunta de pesquisa ao demostrar que o objetivo geral e 0s
objetivos especificos foram alcancados. A primeira, Limitacdes de Pesquisa, apresentou as
limitacGes encontradas no desenvolvimento da pesquisa. A segunda, Contribui¢bes da
Pesquisa, apresentou as contribui¢bes da pesquisa para a academia e para 0 mercado. A
terceira, Recomendacdes para Trabalhos Futuros, apresentou as sugestbes de trabalhos
futuros.

As referéncias indicaram as sessenta e cinco fontes consultadas. O apéndice A trouxe

0 codigo do artefato desenvolvido.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Foram abordados as emoc¢6es humanas e os fundamentos para o reconhecimento de

VOZ.

2.1 EmocBes humanas

Definir emocéo pode parecer simples, visto que o termo é usado com frequéncia no
cotidiano. Frases como “o dia esté lindo”, “estou feliz por vocé”, “como vocé me faz feliz”,
ilustram a situacdo. Porém, ndo ha consenso na ciéncia psicologica, sobre a definicdo do
termo emocdo. Diversas teorias foram propostas, como: Jamesiana (James, 1884), Cannon-
Bard (Cannon, 1927), Psicoevolucionistas (Darwin, 1872), cognitivistas (Schachter &
Singer, 1962) e sociais (Gergen, 1985), que levaram ao entendimento na literatura que as
emocdes ndo sdao compreendidas como reagdo Unica, mas sim como processo de multiplas
variaveis. Com isso em mente, uma possivel definicdo para o termo emocéo, poderia ser:
uma condicdo complexa e momentanea que surge em experiéncias de carater afetivo,
provocando alteracbes em varias areas do funcionamento psicolégico e fisioldgico,
preparando o individuo para a acao (Miguel, 2015).

Essa definicdo baseia-se nos principios da teoria cognitiva (Schachter & Singer,
1962), que destaca a avaliacdo da situacdo como a principal caracteristica da emocdo. A
avaliacdo da situacdo é uma atividade cognitiva da qual o individuo pode ter consciéncia ou
ndo e tem efeito determinante na emocao (Prinz, 2007). Por exemplo, se o individuo recebe
a noticia que fora demitido, pode entender a situacdo como uma consequéncia da
competitividade, para a qual ndo se vé preparado e se sentir triste. Por outro lado, se
interpretar que era um funcionario dedicado e competente e, mesmo assim, foi demitido,
pode se sentir injusticado e com raiva.

No contexto emocional, a avaliacdo da situacdo ocorre em decorréncia de um evento
e as reacdes ao evento sdo o reflexo das experiéncias individuais e sociais do individuo.
Assim, se 0 evento possuir carater afetivo, despertard no individuo expressdes emocionais,

que podem ser classificadas como: alegria, medo, surpresa, tristeza, nojo, raiva ou neutra.

2.1.1 Expressdo emocional

Os aspectos do comportamento humano podem ser observados, pela: expressao
facial, expressdo gesticular e expressdo vocal. Porém, como o foco dessa pesquisa é a analise
de emocéo na fala, apenas o aspecto vocal serd considerado. A expressao vocal € uma das

formas mais nitidas de manifestacdo de emocao, visto que diferentes estados emocionais,
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implicam em diversas alteracbes na voz, por exemplo, as alteracbes na frequéncia, no

volume e no ritmo da voz (Miguel, 2015). Ao expressar estados emocionais na voz, o orador

busca persuadir o outro individuo, proporcionando assim eficacia e poder ao discurso.

Na literatura € comum se encontrar a nomenclatura “emocdes basicas” para distinguir

classes desse fendmeno. Porém, ndo existe consenso em relacdo a quantas e quais sdo as

emocdes basicas. Contudo, sdo identificados os seguintes estados:

Alegria: Ocorre diante do ganho de um objeto ou evento de valor (Plutchik,
2002). Na voz é expressa tipicamente por tons altos e variados, com ritmo rapido
e poucas pausas entre as palavras (Juslin & Laukka, 2003).

Medo: Ocorre diante de um evento ameacador, gerando sensacdo de incerteza ou
falta de controle. Tipicamente resultard em resposta de fuga, na tentativa de
restabelecer a seguranca (Plutchik, 2002). Na voz é expressa por tons altos e
variados, com ritmo mais réapido e volume alto (Juslin & Laukka, 2003).
Surpresa: Ocorre diante de um evento inesperado ou da interrupcédo stbita de um
estimulo (Plutchik, 2002). E uma emocéo breve e pode durar apenas alguns
segundos. Apds compreensdao do ocorrido, pode se combinar a outra emocao,
positiva ou negativa, ou ndo ser seguida por nenhuma outra. Na voz € expressa
por tom alto e variado, e com ritmo rapido (Juslin & Laukka, 2003).

Tristeza: Ocorre na perda de objeto, evento ou ente querido. Gera a sensagéo de
abandono e o sentimento de substituicdo, no caso de objetos ou eventos, e de
resignacdo no caso de pessoas ou animais (Plutchik, 2002). Na voz é expressa
por poucas varia¢Oes de tom, tipicamente baixos e com discurso pausado e lento
(Juslin & Laukka, 2003).

Nojo: Ocorre por objetos ou situacfes consideradas como repulsivas e
indesejaveis, com a tendéncia a expulsdo ou remoc¢do do objeto ou situacdo
(Plutchik, 2002). Na voz é expressa por baixa variacdo do tom e o ritmo lento
(Juslin & Laukka, 2003).

Raiva: Surge ao se deparar com uma situacdo avaliada como hostil. Se a
percepcao for de interferéncia intencional, ao inves de acidental, o nivel da raiva
sera maior. Pode ocorrer por frustacdo com pessoas ou objetos inanimados. Gera
uma tendéncia de ataque, com a intengdo de remover o impedimento, mudando a
situacdo atual, de modo que destrua ou prejudique o alvo (Plutchik, 2002). Na
voz, é expressa pela elevacao do volume e tom, alta variabilidade do nivel som e
contorno de afinacdo e o ritmo das palavras tende a ser maior e Com menos pausas
(Juslin & Laukka, 2003).
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e Neutra: Sao aquelas que quando produzidas ndo conduzem a reacOes agradaveis
ou desagradaveis, mas facilitardo o aparecimento de estados emocionais
subsequentes. Na voz, é expressa pela manutencdo tom de voz, sem variagdo do
nivel ou intensidade do som e o ritmo das palavras tende a ser estavel (Juslin &
Laukka, 2003).

Modelos de emocdes propdem o agrupamento de emogdes basicas para a formacéo
de emocgBes complexas. E se da, devido ao fato da maior parte dos estados emocionais do
ser humano ser formado por mais de uma emocdo (Plutchik, 2002). Decepgéo pode ser uma
mistura de surpresa e tristeza; remorso uma mistura de tristeza e nojo; e saudade uma mistura
de alegria e tristeza. Porém, nem sempre a mistura das emoc0es basicas resultara na mesma
emocdo complexa, pois dependera da intensidade e da avaliacdo subjetiva da pessoa.

Um atleta que conquistou uma vitéria dificil pode “chorar de felicidade”, 0 que seria
uma mistura de alegria e tristeza, mas ndo se pode dizer que o atleta esta sentindo saudade.
Por isso, € importante ressaltar que, quando se diz que uma emocao € basica, ndo esta se
referindo a um fenédmeno Unico e isolado, cujas caracteristicas sao exatamente as mesmas e,
portanto, qualquer diferenca implicaria em ser outra emocéo béasica. Refere-se sim, a grupos
que compartilham afetos, cogni¢fes e comportamentos suficientemente semelhantes.

Nessa pesquisa a definicdo das classes de emocdo a serem usadas no experimento
ocorrera na etapa de treinamento, apos a analise dos arquivos de audios. Por se tratar de base
de dados de &udio natural ndo é possivel saber, a priori, quais sdo os tipos de emocéo
existentes, por tanto € necessaria a analise dos arquivos audio para identificacdo dos tipos de
emocao existentes. A secdo 2.2.3 apresentara os tipos de bases de dados de audio existentes

e suas caracteristicas.

2.1.2 Reconhecimento de emocdes na fala

O reconhecimento de emocdes na fala consiste em processar um sinal voz, identificar
as alteracOes fisiologicas da voz e classifica-la como pertencente a uma classe de emogéo
(Koolagudi & Rao, 2012). Esse problema tem sido tratado por meio de modelagens
estatisticas ou de reconhecimento de padrdes, analogo aos problemas de reconhecimento de
voz e de locutor (Jain, Duin, & Mao, 2000; Gold, Morgan, & Ellis, 2011). Nesses, amostras
de voz cujas emogdes sdo conhecidas, sdo extraidas de um sinal actstico com parametros
pré-determinados, para geracdo de modelos de emocg6es. Posteriormente, os modelos séo
comparados as amostras de emocdes desconhecidas para classificacdo por similaridade. A
unidade de trabalho pode ser pequenos segmentos do sinal de voz, denominados de quadros,

ou frases completas que contenham manifestacdes claras de emocgdes e representem o
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cenario com o qual o cérebro humano usa para discernir as emocdes (El Ayadi, Kamel, &
Karray, 2011). Os parametros de voz a serem utilizados séo selecionados de acordo com as
ideias das teorias de emocdes e de resultados de estudos anteriores de reconhecimento de

padrdes de voz.

2.1.3 Identificacdo versus verificacao

Problemas de reconhecimento, de qualquer natureza, podem ser representados de
duas formas: identificacdo e verificacdo (Jain, Duin, & Mao, 2000; Petry, 2002). Por
identificacbes de emoc0es, entende-se o problema de classificar aamostra como pertencente
a uma classe de emocéo dentre um conjunto de emocgdes, conforme Figura 1. Por classes de
emocdo, entende-se como 0 conjunto de amostras com caracteristicas comuns que sdo
previamente treinadas para criacdo de modelos de emocdo. Ja por verificacdo de emocoes,
entende-se como um processo de decisdo, no qual determina se a amostra pertence ou nao a
determinada classe, ou seja, uma validacdo binaria, contendo 0 modelo de emogéo em foco
e um modelo complementar, formado por amostras pertencentes de outras classes de emogao

da amostra para treinamento, conforme Figura 2.

Amostra Amostra
A A
Identificacdo Verificagdo
y /\
Outras
Emogdo 1 Emogdo 2 Emog3 Emocga
mogao mog¢ao mogao N mog¢ao Emogdes
Figura 1. Modelo para identificacdo de emogdes. Figura 2. Modelo para verificacdo de emocdes.
Fonte: Elaborado pelo autor. Fonte: Elaborado pelo autor.

Ambos os métodos sdo influenciados pelo tamanho da amostra, no caso dessa ser
grande, haverd aumento exponencial na complexidade do reconhecimento, e no caso de a
amostra ser pequena, tornarad o reconhecimento do sistema bastante especifico (Jain, Duin,
& Mao, 2000). A solucdo tem sido adotar um conjunto de emocdes formado por emocgdes
bésicas, que atende a uma variedade aplicacfes. A decisdo pela implementacdo de um
sistema de identificagéo ou de verificacdo, depende da aplicagdo. Por exemplo, o sistema de
reconhecimento emocional da satisfagcdo do cliente estaria interessado em detectar o maior
numero de emocgdes possiveis, assim a implementacéo seria de um modelo de identificacdo

de emogdes, ja um sistema de deteccdo de mentiras, esta interessado em reconhecer emocgdes
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como ansiedade ou medo e o custo de falsos positivos € menor do que o de falsos negativos,
assim utilizaria um modelo de verificagdo de emogdes.

Nessa pesquisa foi aplicada a técnica identificacdo de emocdes, pois 0 objetivo foi
classificar uma amostra de categoria desconhecida como pertencente a uma classe de

emocao.

2.2 Fundamentos para o reconhecimento de voz

O processo de reconhecimento de voz requer, como em todas as atividades de
investigacdo, fundamentacdo teodrica e aplicacdo pratica. Esta secdo apresentou 0s

fundamentos e principais etapas do processo de reconhecimento de voz.

2.2.1 Sistemas para reconhecimento de voz

Os primeiros trabalhos desta area datam do inicio da década de 1950, quando, nos
laboratérios Balashek, Bell, Biddulph e Davis foi desenvolvido um sistema de
reconhecimento de digitos isolados para um Unico locutor. Nas décadas seguintes outros
trabalhos foram realizados. Na década de 1960 houve o desenvolvimento do sistema de
reconhecimento de vogais de Suzuki e Nakata no Radio Research Lab. em Téquio, o sistema
de reconhecimento de fonemas de Sakai e Doshita na Universidade de Kyoto e o sistema de
reconhecimento de digitos nos laboratérios NEC. Na década de 1970 teve a formulacéo por
Atal e Itakura dos conceitos fundamentais da técnica de Linear Predictive Coding (LPC) e
o desenvolvimento do primeiro produto Automatic Speech Recognition (ASR) real chamado
VIP-100 System, por Tom Martin na Threshold Technology. Na década de 1980 ocorreu 0
desenvolvimento dos métodos estatisticos para reconhecimento de voz, com énfase para
método Hidden Markov Models (HMM), que propiciou certo grau de convergéncia nos
projetos subsequentes de sistemas de reconhecimento de voz (Juang & Rabiner, 2005).

Os sistemas para reconhecimento de voz possuem muitas aplicacdes, tais como:
comandos e controles por voz; ditados; transcricdo de discursos e didlogos interativos; e
sendo classificados de diversas formas. Dentre eles podem ser destacados a habilidade em
lidar com locutores especificos e ndo especificos (dependéncia de locutor e independéncia
de locutor), com a aceitacao de apenas locucdes isoladas ou fala fluente (palavra isolada ou
palavras conectadas), com o tamanho do vocabulario, com a perplexidade, com o nivel de
ruido e com a qualidade do transdutor (Martins J. A., 1997). A funcdo de um sistema para
reconhecimento de voz € receber um sinal acustico e interpretar ou produzir uma sequéncia

de palavras ou frases que correspondam ao sinal aplicado (Yu & Deng, 2014).
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A meétrica mais importante para avaliacdio do desempenho dos sistemas de
reconhecimento de voz é a taxa de erro por palavra, pois permite comparar diferentes
sistemas, bem como avaliar as melhorias realizadas no proprio sistema. A tecnologia em
reconhecimento de voz pode alcancar precisdo em reconhecimento de digitos isolados,
independente de locutor, de até 3% de erro por palavra e sistema de ambientes de fala
continua, independente de locutor, com vocabulario de palavras extenso e certas restricdes
gramaticais, sdo capazes de atingir até 80% de precisdo no reconhecimento das palavras.
Resultados que afirmam a utilidade potencial de um sistema para reconhecimento de voz
(Martins R. M., 2014).

2.2.2 Funcionamento do sistema para reconhecimento de voz

Os sistemas modernos para reconhecimento de voz baseiam-se em técnicas
modelagens estatisticas ou reconhecimento de padrbes (Gold, Morgan, & Ellis, 2011).
Nesses, 0s sinais acusticos sdao transformados em sequéncias de simbolos, analisados e
estruturados em unidades computacionais. Um modelo genérico de sistema para
reconhecimento de voz pode ser dividido em cinco partes: 1) aquisicdo do sinal sonoro; 2)
pré-processamento; 3) extracao de caracteristicas; 4) classificacdo; e 5) decisdo (Reynolds,

2002), conforme apresentado na Figura 3.

{ Referéncia

1

Aquisicdo dos Pré- .| Extracdo de

. > . Decisao
sinais sonoros processamento caracteristicas

A 4

Y

Classificagao

Figura 3. Modelo genérico de sistema para reconhecimento de voz.
Fonte: Adaptado de (Reynolds, 2002).

2.2.2.1 Agquisicdo do sinal de sonoro

O primeiro componente do sistema para reconhecimento de voz é a unidade de
aquisicdo dos sinais sonoros. A funcdo deste componente é captar as ondas sonoras e
converté-las para um sinal digital. As ondas sonoras sdo capturadas por transdutores —
microfones e amplificadores — e convertidas em sinais elétricos. Em seguida séo aplicados
filtros de passa-baixa para suprimir os componentes de frequéncia superiores a 20 KHz, com
objetivo de preservar o sinal da voz. Por fim, um amostrador realiza a conversdo do sinal

analogico em sinal digital (Petry, 2002; Reynolds, 2002), conforme a Figura 4.
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Figura 4. Processo de aquisi¢do do sinal de voz.
Fonte: Petry (2002, p. 32).

2.2.2.2 Pré-processamento

Ap0s a codificagdo do sinal, ocorre o pré-processamento, que visa a obtencao de um
sinal acustico préximo ao da voz, por meio da remocdo de ruidos e eliminacdo de
componentes indesejaveis (Reynolds, 2002). A Figura 5 exibe o modelo genérico utilizado

para o pré-processamento de voz, que sera analisado a seguir.

Pré-processamento

\J

Sinal Original - Sinal Processado

Transformada
de Fourier

Janelamento

4

Pré-énfase —>» Segmentagdo

Figura 5. Modelo de pré-processamento de voz.
Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.2.2.1 Pré-énfase

A pré-énfase visa a aplicacdo de um filtro digital passa-alto de primeira ordem, para
ressaltar as frequéncias mais altas e a remogao do componente Direct Current (DC) do sinal.
Esse procedimento evitara a perda de dados durante o processo de segmentacéo, visto que a
maior parte das informacdes esta contida em frequéncias baixas (Gordillo, 2013). A Equacao
1 representa a funcéo de transferéncia aplicada no sinal, onde a determina a frequéncia de
corte, com valores tipicamente variando ente 0,95 e 0,98.

Hpy=1-az', 0<ac<1

Equacdo 1. Representacdo da fungdo de transferéncia aplicada na pré-énfase.
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2.2.2.2.2 Segmentacédo

A segmentacdo visa determinar com preciséo o inicio e o fim de cada palavra, ou
seja, distinguir no sinal acustico as partes que possuem ou nao a presenca de voz. Para isso,
o sinal € segmentado em quadros — geralmente de 10 a 30ms, com deslocamento tipico de
10ms, para evitar a perda de representacdo do segmento — que assumem caracteristicas de
estacionariedade. (Gordillo, 2013). Para calcular o numero N de amostras que compdem
cada quadro, multiplica-se a duragdo do segmento L, pela frequéncia de amostragem F;,

representado na Equacéo 2.

N = F;(amostras/segundo) * L;(segundos)

Equacéo 2. Representacdo da fungéo aplicada para segmentacéo de quadros.

2.2.2.2.3 Janelamento
A segmentacdo do sinal produz o problema descontinuidade dos quadros, ou seja, 0
final do quadro passa a ndo corresponder ao o inicio do préximo (Gordillo, 2013). Para

resolver este problema, aplica-se uma funcgéo de janelamento, conforme Figura 6.



31

Segmento_1

1
200 ECT) aon

3.8 - -
o =0 100 [ED) 200 280

ry i i i i
=0 Ton =0 Er) ErT) )

ano A00

Figura 6. Segmento apo6s aplicacdo da janela de Hamming.
Fonte: Adaptado de (Gordillo, 2013).

No reconhecimento de voz, existem diversos tipos de janelas, porém a mais utilizada
é a de Hamming, que permite a deteccdo de erro de até dois bits e a correcdo de um bit
(Gordillo, 2013). A aplicacdo da janela de Hamming € representada pela Equagdo 3, onde

a, = 0,53836 é o valor ideal.

2nn
w[n] =a0—(1—a0).cos(T>,0 <n<N

a;

Equacdo 3. Representacdo matematica do método de Hamming.

2.2.2.2.4 Transformada de Fourier

A Ultima etapa € aplicagdo do método Discrete Fourier Transform (DFT). Essa a¢édo
visa a transformacédo do sinal de voz em seus componentes de frequéncia, permitindo a
diferenciacdo de vozes dos locutores e determinacdo das palavras que foram ditas, ou seja,

a extracdo dos recursos essenciais (Gordillo, 2013). Uma questdo associada a DFT ¢ a
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quantidade de operacGes aritméticas envolvidas no calculo para longas amostras de sinal.
Para resolver esse problema utilizam-se os algoritmos da Fast Fourier Transform (FFT),
representado na Equacdo 4, que permite obter os mesmos resultados da DFT, mas em menor

tempo e complexidade.

N, N_,
2 2
nk k nk
X(k): x(2n)WT+W— X(27’I.+1)WT
= n =
k=0 2 n=0 2

Equacdo 4. Representacdo da equacdo transformada rapida de Fourier.

Na FFT o x(n) € o sinal da voz, o N é o nimero de amostras na poténcia de dois e 0
k é a frequéncia. Essa equacao apresenta os elementos dos indices pares e impares do sinal.
Seus resultados sdo informacdes sobre a quantidade de energia de cada banda de frequéncia.

2.2.2.3 Extracdo de caracteristicas

A etapa de extracdo e selecdo das caracteristicas acusticas dos sinais sonoros é
fundamental no projeto de um sistema de reconhecimento de voz, uma vez que a avaliagéo
direta do sinal, em virtude da grande quantidade de dados, ndo traz resultados significativos.
O objetivo desta etapa é a reducdo do sinal digital a segmentos de dados, que caracterizem
o sinal da voz (Petry, 2002). Diversas técnicas podem ser empregas para analise acustica,
porém essa pesquisa abordara as técnicas de analise espectral.

Diversas técnicas de analise espectral podem ser utilizadas para extracdo de
caracteristicas do sinal de voz, como por exemplo: Linear Predictive Coding (LPC); Cepstral
Analysis of Speech; Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC); Linear Frequency
Cepstral Coefficients (LFCC); Linear Predictive Cepstral Coefficients (LPCC); Human
Factor Cepstral Coefficients (HFCC); Line Spectral Frequencies (LSF); Perceptual Linear
Predictive (PLP); Relative Spectral Transform — Perceptual Linear Prediction (RASTA-
PLP); Power Normalized Cepstral Coefficients (PNCC); e outras, porém, notam-se que as
técnicas predominantes na literatura e que sdo consideradas como mais precisas para
sistemas de reconhecimento de voz sdo: MFCC, LPC e PLP — que ¢ derivada da técnica LPC
(Singh, Jain, & Tripath, 2014). Assim, para o desenvolvimento dessa pesquisa, optou-se pela

utilizacdo das técnicas MFCC e PLP.
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2.2.2.3.1 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

O MFCC é uma das técnicas de extracdo de caracteristicas mais usadas em sistemas
de reconhecimento da voz, com base no dominio da frequéncia e é considerada mais precisa
que técnicas que concatenam dados no dominio do tempo (Tiwari, 2010). Essa técnica utiliza
uma escala chamada Mel-Cepstral, que visa transcrever as caracteristicas perceptiveis pelo
ouvido humano, ou seja, as de baixo nivel, que sdo foneticamente mais importantes para a
percepcdo humana do que as de alto nivel (Tiwari, 2010). A Figura 7, apresenta as etapas da

extracao de caracteristicas do MFCC.

Transformagdo Aplicagdo do Calculo Transformagdo
s(n) —»  Pré-énfase —» Janelamento —| rapida de —» banco de filtros —» logaritmodo —» discretade
Fourier (FFT) Mel sinal cosseno (DCT)

MFCC
c(n)

Figura 7. Etapas da extra¢do de caracteristicas do MFCC.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O inicio do processo se da com a realizacdo das etapas de aquisi¢do do sinal de voz
e pré-processamento, que é dividido em: pré-énfase; segmentacdo; janelamento; e
transformada de Fourier. Com os resultados obtidos na FFT aplica-se um banco de filtros a
poténcia espectral, que é formado por filtros triangulares, espacados de acordo com a escala
de frequéncia Mel, representada pela Equacdo 5, no qual f é a frequéncia de corte (Gordillo,
2013).

_ f )
mel(f) = 2595 *log10 (1 + 700

Equacdo 5. Representacdo da escala de frequéncia Mel.

Apbs o célculo, é realizado o log dos valores do espectro Mel, uma vez que a resposta
humana ao nivel do sinal é logaritmica. O uso do log faz com que o recurso seja menos
sensivel a variagBGes na entrada, ou seja, evita as variacGes de energia que podem ocorrer
devido a proximidade do microfone em relacéo a boca do locutor (Gordillo, 2013).

Na etapa final, os coeficientes do espectro do log Mel sdo convertidos novamente no
dominio do tempo usando a Discrete Cosine Transform (DCT), representada na Equacéo 6,
onde N € o comprimento do sinal x(n). O uso da DCT se d4, pois, a maior parte da energia
fica concentrada em poucos coeficientes, e a energia € uma propriedade importante dos
sinais de voz (Gordillo, 2013).
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m(n+3)k

N-1
C(k) = a(k) Z x(n)cos—z,para 0 <k <N-1
n=0

N

Equacdo 6. Representacdo da equacdo transformacéo discreta de cosseno.

Para calcular o valor de a(k), utiliza-se a Equagéo 7.

\/% parak =0

al) =1 5
\/% paral <k <N-1

Equacéo 7. Valor de alfa na equacéo transformagcdo discreta de cosseno.

Um vetor acustico de MFCC é computado para cada quadro e formado geralmente
por 39 elementos, estaticos — 12 coeficientes cepstrais extraidos do MFCC — e dindmicos —
1 coeficiente de energia, 13 coeficientes de velocidade (delta) e 13 coeficientes de aceleragao
(delta-delta). (Gordillo, 2013).

Os coeficientes dindmicos séo utilizados para captar as mudancas temporais bruscas
presentes no espectro. A energia de um quadro, representada pela Equacdo 8, é calculada

por meio da soma ao longo do tempo da capacidade das amostras no quadro (Gordillo, 2013).

ty

Energia = z x?2[t]

t=t1

Equacéo 8. Representacdo da equacdo energia do quadro.

Para o célculo do coeficiente delta (A) € utilizado regressao linear sobre um quadro,
ou seja, calculando a diferenca entre os quadros anteriores e posteriores. O valor delta d(t)
para um determinado valor cepstral c(t) no tempo t pode ser estimado pela Equacdo 9
(Gordillo, 2013).

ct+1)—c(t—-1)
2
Equacéo 9. Célculo do coeficiente delta.

d(t) =
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Os parametros de segunda ordem, chamados de delta-delta (A?), sdo obtidos
replicando a derivada sobre os resultados obtidos na primeira derivagéo, calculada com a
Equacdo 9 (Gordillo, 2013).

2.2.2.3.2 Perceptual Linear Prediction (PLP)

O PLP foi proposto por Hermansky e visa melhorar a estimativa do modelo de
predicdo linear (LPC) considerando as caracteristicas psicoacusticas do sistema auditivo
humano (Motlicek, 2003; Borges, 2011). O sistema auditivo humano é constituido
basicamente de trés partes: o ouvido externo, ouvido médio e ouvido interno. O ouvido
externo tem como funcéo principal coletar os sons e conduzi-los, através do conduto
auditivo, até o timpano, que é a parte integrante do ouvido médio. Outra funcdo do ouvido
externo é fazer uma espécie de filtragem do som com o intuito de auxiliar a localizacao da
origem das fontes sonoras. Também ¢ funcdo do ouvido externo servir de amplificador dos
sinais da faixa de frequéncia da fala humana (entre 2k Hz e 5k Hz) (Motlicek, 2003). O
ouvido médio tem a funcdo de transformar as variacGes de pressdao causadas pelas ondas
sonoras recebidas pelo ouvido externo em energia mecanica que é entdo transmitida ao
ouvido interno. Também é funcdo do ouvido médio regular a diferenca de pressao entre 0s
ouvidos externo e interno. Por fim, 0 ouvido interno tem a funcéo de transformar as ondas
mecanicas do som recebido pelo ouvido médio em impulsos neurais codificados que séo
enviados ao cérebro para serem interpretados.

No modelo proposto por Hermansky, o espectro do sinal de voz é modificado de
acordo com caracteristicas psicoacusticas. A ideia é semelhante a utilizada no calculo dos
coeficientes Mel-Cepestros, entretanto, utiliza-se filtros assimétricos e com banda maior que
a dos filtros triangulares para simular as bandas criticas e a escala Bark para espagamento
desses filtros. Alem disso, incorporou também pré-énfases e compressdes com o objetivo de
simular determinadas areas do ouvido humano (Motlicek, 2003). A Figura 8 ilustra 0 modelo

proposto.

Transformagdo Aplicagdo do
s(n) —» Janelamento |— répida de —» banco de filtros —»  Pré-énfase —
Fourier (FFT) Bark

Compressdo da Andlise de
P . — S —»| Andlise cepstral —>» PLP
amplitude Predigdo Linear c(n)

Figura 8. Etapas da extracdo de caracteristicas do PLP
Fonte: Elaborado pelo autor.

O inicio do processo se d& com a realizacéo das etapas de aquisi¢do do sinal de voz,
segmentacdo, janelamento e transformada de Fourier. Com os resultados obtidos na FFT

aplica-se um banco de filtros a poténcia espectral, que é formado por filtros assimétricos,
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espacados de acordo com a escala de frequéncia Bark. Uma das primeiras constatacdes feitas
em relacdo a percepcédo de frequéncia do sistema auditivo humano é que ele ndo percebe as
componentes de frequéncia de forma linear e por este motivo se faz necessario a conversdo
do espectro do sinal da escala Hz para a escala Bark. A relacéo entre a escala Hz e a escala

Bark é definida na Equacéo 10.

v = 6arcsin (&>
60

Equacdo 10. Relacgdo entre a escala Hz e a escala Bark.

Na escala Bark, as componentes de baixa frequéncia tém uma relagéo de escala de
frequéncia linear e as componentes de alta frequéncia tém uma relacdo de escala de
frequéncia logaritmica (Borges, 2011). Além das componentes de frequéncia ndo serem
percebidas de forma linear, também néo sdo percebidas de forma isolada. Os sensores que
captam as diferentes frequéncias funcionam como uma espécie de filtro de faixas de
frequéncia. Cada sensor capta uma faixa de frequéncia diferente em torno de uma frequéncia
central que é chamada de banda critica. Para dada frequéncia central, as componentes
vizinhas sdo interpretadas como pertencentes a sua banda critica. Um filtro de banda critica
é definido através da Equacdo 11, onde v sdo as frequéncias na escala Bark e v, a frequéncia

central.

0 para—-25<v-— v
100=vc+05) parq — 25 <v— v, < —0,5
Hw =fx)=< 1 para—05<v—-v.<0,5
10250=vc=05 parq 05 < v — v, < 1,3
0 parav-—v.=>13

Equacdo 11. Representacgdo de filtro de banda critica.

A resposta em frequéncia do espectro de poténcia do sinal sonoro apds a analise em

bandas criticas é representada pela Equacéo 12 (Borges, 2011).

K@) = ) HOX ()

v e{ve)

Equacdo 12. Resposta em frequéncia do espectro.
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Em funcdo da anatomia do sistema auditivo humano, o nivel minimo de percepc¢ao
de uma componente de frequéncia varia. Este comportamento do nivel minimo de percepgéo

é estimado pela curva descrita na Equagéo 13.

(v? + 56,8 10*6)p*
(v2 + 6,3 10¥2)2(vZ + 0,38 10%9)

Equacdo 13. Nivel minimo de percepcdo de uma componente de frequéncia.

E(v) =

Para frequéncias mais baixas o limiar de percepcdo em decibéis (db) de nivel de
pressao de sonoro estd em torno de 9 db. Para as frequéncias médias o limiar esta em torno
de 0 db e para as frequéncias altas o limiar é de acima de 20 db. O espectro de poténcia do

sinal apds a pré-énfase é dado pela Equacédo 14 (Borges, 2011).

ElL,(v) = [y (v)E(v)

Equacdo 14. Representagdo do espectro de poténcia do sinal apds a pré-énfase.

Para finalizar o processamento psicoacustico ocorre a etapa de conversdo da
intensidade-sonoridade, realizada a partir da extragdo da raiz cubica do espectro do sinal,
representado pela Equacédo 15 (Borges, 2011).

L(v) = YEIL,(v)

Equacéo 15. Representacdo da etapa de conversdo da intensidade-sonoridade.

O término da andlise de predicdo linear perceptual é realizado aplicando a
transformacdo do espectro do sinal processado para o dominio temporal, por meio da
transformada discreta de Fourier inversa e por fim, os coeficientes sdo entdo estimados pela
analise de predicdo linear. Na utilizacdo do PLP no reconhecimento de voz é comum a
realizacdo de transformacdes adicionais sendo que a mais comum € o PLP-Cepestro e suas

primeiras e segundas derivadas.

2.2.2.4 Classificagédo

O reconhecimento de emocdes na fala tem sido resolvido por meio de técnicas de
analise estatisticas ou de reconhecimento de padrdes, cujo modelo é gerado por meio de
segmentos de dudio de emocgbes conhecidas e posteriormente confrontados a segmentos de

audio de emogdes desconhecida (Iriya, 2014). Nos modelos estaticos, geralmente, a emogédo
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¢ modelada por uma densidade de probabilidade e a classificacdo se da pela maxima
verossimilhanga. Na abordagem deterministica, a classificacdo se d& otimizando alguma
medida objetiva que compara 0s parametros de voz da instancia com os parametros de voz
do modelo. O tipo de parametro de voz, global ou dindmico, da origem a duas vertentes de

classificacéo: estatica e dinamica.

2.2.2.4.1 Classificacao estatica

A diferenca entre os métodos de classificacdo estaticos e dindmicos esta no tipo de
parametro de voz usado, que sdo globais para os estaticos e dinamicos (o contorno dos
pardmetros de curto prazo) para os dindmicos. Os conceitos de classificagdo estatica e
dindmica podem ser quase confundidos com os de classificagéo estatistica ou deterministica,
pois na maioria dos casos, métodos deterministicos utilizam parametros globais enquanto os
métodos estatisticos utilizam parametros de curto prazo. Os métodos estaticos utilizam
parametros globais, que em geral sdo célculos de estatistica descritiva calculados a partir do
contorno de parametros de curto prazo, tais como: média, desvio padrdo, maximo, minimo,
mediana, percentis, além de aspectos de duracdo e estatisticas em picos e vales. A
necessidade de parametros globais advém dos parametros de curto prazo que nao
apresentarem individualmente uma informacdo til para o0 modelo, além do contorno que
pode ter comprimento variavel. Ter um nimero varidvel de pardmetros néo é aceitavel para
muitos métodos, que podem gerar matrizes ou vetores de tamanho fixo, de acordo com o
namero de pardmetros. Uma desvantagem da classificacao estatica € que como sao geradas
estatisticas globais do contorno, a informacao temporal € perdida (Iriya, 2014). Exemplos de
métodos de classificacdo estatica sdo o k-Nearest Neighbours (k-NN), Support Vector
Machines (SVM) e Artifical Neural Networks (ANN).

2.2.2.4.2 Classificacdo dindmica

Meétodos de classificagdo dindmica utilizam todo o contorno dos pardmetros de curto
prazo tanto para treinar os modelos quanto para a classificagdo em si. A classificacdo
dindmica é mais comum para métodos estatisticos, uma vez que toda a sequéncia de
parametros de curto prazo pode ser utilizada para alimentar o algoritmo, de forma a estimar
a densidade de probabilidade para a ocorréncia da sequéncia de observacdes, ou calcular a
verossimilhanga desta sequéncia utilizando um modelo especifico. Quanto mais pontos
existirem, melhor ¢ a estimativa da densidade de probabilidades e mais correto é o calculo
da verossimilhancga. Exemplos de métodos de classificagdo dinamica séo os classificadores
bayesianos simples, Gaussian Mixture Models (GMM) e Hidden Markov Models (HMM).
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A vantagem de classificadores dindmicos € que eles mantém a informacao temporal nas
sequéncias de observagOes, quando combinados com as derivadas do contorno. Entretanto,
nos modelos estatisticos é necessario assumir a forma da distribuicdo probabilistica da
observacao, que é na verdade imprevisivel, e a forma escolhida pode ndo ser um modelo

realistico (Iriya, 2014).

2.2.2.4.3 Métodos de classificacdo
A seguir foram apresentados os métodos de classificacdo selecionados para o

desenvolvimento dessa pesquisa.

2.2.2.4.3.1 Gaussian Mixture Model (GMM)

Os GMMs sdo um tipo particular de modelos de misturas, cuja importancia é
indiscutivel para a area de processamento de voz e principalmente para os temas de
reconhecimento de voz e de locutor. Modelos de misturas sdéo modelos estatisticos que
assumem que uma populacdo de dados pertence a uma distribuicdo em forma de mistura, ou
seja, uma distribuicdo formada por combinac6es lineares de diversas funcGes densidade de
probabilidade. Os modelos GMMs representam uma distribuicdo como a soma ponderada
de diversas gaussianas de diferentes medias e matrizes de covaridncia e pode ser

representado por meio da Equagdo 16, onde L é a dimensdo de cada observacéo (Iriya, 2014).

M

prob[x|A] = z c; g(x, uiy Zp)

i=1

1 1 -1
glx, uj, £;) = ————=exp (—— (x —u)" (x — Mi))
V2ml|z] 2 i

Equacdo 16. Representagdo modelo misturas gaussianas.

O modelo de mistura de gaussianas A = [c;, 4;,Z;],1 < i <M é definido pelos
seguintes parametros: 1) c;: O peso ou probabilidade a priori de cada gaussiana m; 2) u;: A
média de cada gaussiana m; e 3) X;: A matriz de covariancia de cada gaussiana m. O GMM
é largamente utilizado para estimar fungdes densidade de probabilidade desconhecidas, cuja
tarefa de estimagéo torna-se a de estimar 0s pesos de cada gaussiana e suas respectivas
médias e matrizes de covariancia a partir dos dados observados. Também s&o utilizados
como mecanismo de classificacdo bayesiana, no qual € escolhido o modelo que apresenta
maior verossimilhanca em relacdo a sequéncia de observacbes. No GMM podem ser

utilizados tanto pardmetros globais quanto pardmetros de curto prazo, sendo o segundo
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preferivel na maioria dos casos, ja que o modelo pode ser treinado por uma quantidade maior
de dados (lIriya, 2014).

Muitas vezes, estes modelos podem ser considerados como um caso especial de
HMM com apenas um estado e o algoritmo de Baum-Welch pode entdo ser utilizado para
treinar as gaussianas. Entretanto, € mais comum a utilizacdo do algoritmo Expectation-
Maximization (EM) (Iriya, 2014). Embora o algoritmo EM seja sempre convergente, ndo é
garantido que ele convirja para 0 méximo global. Normalmente ele converge para um
méaximo local, que pode ndo ser significativo. Portanto, a inicializacdo dos parametros
iniciais tem impacto no resultado final do modelo e a escolha do algoritmo de agrupamento
como o0 K-Means ou o Linde-Buzo-Gray (LBG) é importante para o processo. Outra solu¢cdo
para esse problema é a utilizacdo de algoritmos que pds-processam o resultado final do EM
tradicional ou permitem que o algoritmo seja utilizado recursivamente, de modo a tornar o

algoritmo mais robusto.

2.2.2.4.3.2 Support Vector Machines (SVM)

O SVM é uma técnica utilizada em reconhecimento de padrdes para decises
binarias, que tem sido largamente utilizada para o reconhecimento de emoc¢6es por meio da
voz. A origem das SVM estd fortemente ligada a teoria de minimizagdo de riscos e a
dimensdo de Vapnik Chervonenkis (VC), que mede a capacidade da maquina de
aprendizagem, isto &, sua habilidade de lidar com amostras que ndo foram usadas para o
treinamento. As SVM fornecem uma solucdo 6tima para o problema de separacdo de duas
classes linearmente separaveis. Como observado na Figura 9 é possivel pensar em diversas
retas que separam as amostras para 0 caso de até duas dimensdes, ou hiperplanos para

dimens0es maiores.

Figura 9. Separacdo linear de amostras de duas classes.
Fonte: Adaptada de (Iriya, 2014).
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A escolha do hiperplano 6timo depende das amostras, na qual alguns pontos podem
ser mais importantes que outros. Neste contexto, sdo definidos os vetores de suporte que
nada mais sdo do que as amostras mais proximas a fronteira de decisdo que alterariam o
hiperplano 6timo caso fossem removidas. O algoritmo de treinamento das SVM procura pelo
hiperplano que separa as classes com a maior margem, definida pela distancia entre as

amostras de cada classe mais proximas ao hiperplano, conforme Figura 10.
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Figura 10. Separagdo por hiperplanos com méaxima margem.
Fonte: Adaptada de (Iriya, 2014).

2.2.2.5 Deciséao

As distancias ou probabilidades obtidas na comparagdo com os padrdes de referéncia
sdo usadas para escolher o padrdo que melhor corresponde ao padrédo desconhecido. Para
auxiliar na escolha do melhor candidato, podem-se usar restricBes sintaticas e semanticas,
por exemplo, 0 uso de uma gramatica. Dessa forma, candidatos ndo razoaveis serao

eliminados.

2.2.3 Armazenamento de arquivos de voz

Para caracterizar emoc0es, seja para sintese ou para reconhecimento, um banco de
dados de fala emocional adequado é um pré-requisito obrigatério. Uma questdo importante

a ser considerada na avaliacdo dos sistemas de fala emocional é a qualidade do banco de
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dados utilizado para desenvolvimento e teste da aplicacédo (Ververidis & Kotropoulos, 2006).
Os objetivos e métodos de coleta de dados dos sistemas de fala emocional, variam de acordo
com a motivacao do sistema e as classificagcdes dos tipos de bancos de dados séo: 1) banco
de dados de fala emocional simulado (baseado em ator); 2) banco de dados de fala emocional
induzido; e 3) banco de dados de fala emocional natural (Koolagudi & Rao, 2012). A Figura

11 apresenta as caracteristicas dos bancos de dados de fala emocional.

Tipo de banco de dados

Vantagens

Desvantagens

» Padronizado.
« Os resultados
comparados facilmente.

podem  ser

*  As Emocgdes so artificiais.
* Natureza episddica,
contextualizacdo no mundo real.

sem

Simulado «  Uma gama completa de emogdes * O discurso frequentemente € lido
esta disponivel. e ndo pronunciado de forma natural.
* Grande variedade de bancos de
dados, em diversos idiomas.
« Proximo dos bancos de dados ¢ Nem todos os tipos de emocdes
naturais. estardo disponiveis.
Induzido « A informagdo contextual estd * Caso o orador saiba que esta sendo
presente, mas é artificial. gravado, o resultado podera ser
artificial.
« Dados capturados em aplicagdes * Nem todos os tipos de emocoes
reais. estardo disponiveis.
«  Util para modelagem de emogdes * Questdes de direitos autorais e
do mundo real. privacidade.
» Sobreposicdo de expressdes.
Natural POSIC P

» Presenca de ruido de fundo.
« Contém emocdes
simultaneas.

» Natureza difusa.

« Dificil de modelar.

Figura 11. Principais caracteristicas dos bancos de dados de fala emocional.
Fonte: Adaptador de (Koolagudi & Rao, 2012).

multiplas e

Os bancos de dados de fala simulada sdo criados com gravacdes de artistas. Nesses
bancos de dados, eles sdo convidados a expressar frases linguisticamente neutras em
diferentes tipos de emocdo. A gravacdo é feita em diferentes sessdes, com objetivo de
considerar as variacdes no grau de expressividade e no mecanismo fisico de producdo da
fala do ser humano. E um dos métodos mais facies e confiaveis para coleta dados de fala
emocional e contara com uma ampla gama de emocdes. Este método representa mais de 60%
dos bancos de dados utilizados nas pesquisas de fala emocional. As emocdes coletadas com
esse método séo tipicamente intensas e incorporam a maioria dos aspectos relevantes para
expressdo de emocdes (Schroder, 2001). Geralmente, as emocOes simuladas sdo mais
expressivas do que as reais.

Os bancos de dados de fala induzida sdo criados por simulacdo de situacdo
emocional, sem conhecimento do sujeito. O sujeito é induzido a se envolver em uma

conversa emocional com um moderador, no qual diferentes tipos de situacGes seréo criados,
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a fim de elicitar situacdes emocionais. Essa base de dados tende a ser mais natural do que a
simulada, porém os assuntos tratados podem ndo ser propriamente expressivos, caso as
partes saibam que estio sendo gravadas. As vezes, essas bases de dados s&o criadas pedindo
ao sujeito que se envolva em uma interacdo verbal com um computador, cujas respostas de
fala, sdo por sua vez, controladas por um humano, sem o conhecimento do sujeito (Schroder,
2001).

Ao contrario dos bancos de dados anteriores, no banco de dados de fala natural, as
emoc0Oes sdo expressas suavemente e, as vezes, de dificil caracterizacdo e categorizacdo. A
captura desses dados pode ser realizada em diferentes ambientes, por exemplo, call center,
cockpit de avides durante situacdes anormais, consultério médico durante o didlogo do
médico e 0 paciente, em conversas emocionais em locais publicos e assim por diante. O
processo de anotacdo dessas bases € altamente subjetivo e a categorizacdo é sempre
discutivel, além das proprias questdes legais, como privacidade e direitos autorais, para
utilizacdo desses bancos de dados (Schroder, 2001).

O projeto e coleta dos dados de fala emocional dependem principalmente dos
objetivos da pesquisa. Por exemplo, um banco de dados de fala emocional de um Unico
locutor é suficiente para o proposito de sintese de fala emocional, ao passo que, para
reconhecer emocdes, é necessario um banco de dados com multiplos locutores e diferentes

estilos de expressao da emocao.

2.3 Sintese do capitulo

Foram abordados os principais tépicos tedricos e defini¢des que corroboram para o

desenvolvimento da pesquisa. Os principais topicos foram:

e Emocbes humanas: uma condicdo complexa e momentanea gque surge em
experiéncias de carater afetivo e provocam alteragbes em vérias areas do
funcionamento psicolégico e fisioldgico, preparando o individuo para a acao
(Miguel, 2015). Em outras palavras, as emo¢des ocorrem como consequéncia da
avaliacdo de uma situacédo e sdo reflexos das experiéncias individuais e sociais
do individuo.

e Reconhecimento de emogdes na fala: € o processo de processar um sinal voz,
identificar as alteracdes fisiologicas da voz e classifica-las como pertencente a

uma classe de emocéo (Koolagudi & Rao, 2012).
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Sistemas de reconhecimento de voz: é um sistema que recebe um sinal acustico,
interpreta e o classifica em classes pré-determinadas ou produz uma sequéncia
de palavras ou frases que correspondam ao sinal aplicado (Yu & Deng, 2014).
Funcionamento dos sistemas de reconhecimento de voz: nestes os sinais
acusticos sao transformados em sequéncias de simbolos, analisados e
estruturados em unidades computacionais. Em um modelo genérico o sistema
pode ser dividido em cinco partes: 1) aquisicdo do sinal sonoro; 2) pré-
processamento; 3) extracdo de caracteristicas; 4) classificacdo; e 5) decisdo
(Reynolds, 2002).

Banco de dados de fala emocional: sdo um conjunto de dados utilizados para o
processamento de sinais sonoros. Os objetivos e métodos de coleta de dados
variam de acordo com a motivacdo do sistema. As classificacdes dos tipos de
bancos de dados de fala emocional sdo: 1) banco de dados de fala emocional
simulado (baseado em ator); 2) banco de dados de fala emocional induzido; e 3)

banco de dados de fala emocional natural (Koolagudi & Rao, 2012).
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3 METODOLOGIA

A seguir, foram apresentados o0s aspectos processuais seguidos para realizacdo da

pesquisa.

3.1 Classificacéo

A sintese do desenho da pesquisa é exibida na Figura 12.

Desenho da Pesquisa Dissertacao
Tipo Exploratéria
Abordagem Quantitativa
Natureza Aplicada
Procedimento Experimental
Método Design Science Research
Tamanho da Amostra 100 horas de gravacdes de chamadas telefonicas

Classificacdo do estado emocional em gravacdes

Objeto de anélise .
telefonicas

AplicacBo de algoritmos de extracdo de
caracteristicas  acuUsticas e algoritmos de
classificacédo para obtengéo do estado emocional do
enunciado

Figura 12. Matriz Metodoldgica.
Fonte: elaborada pelo autor.

Técnica

3.2 Design Science Research

Esta pesquisa é sustentada pela metodologia Design Science (DS) e conduzida pelo
método Design Science Research (DSR). Os paradigmas DS e DSR foram discutidos nos
ultimos anos e sdo considerados, respectivamente, um quadro teérico e uma estratégia de
pesquisa, capazes de orientar tanto a construcdo do conhecimento quanto aprimorar as
praticas em sistemas de informacdo e de varias disciplinas, seja no campo gerencial ou
tecnoldgico da ciéncia da informacdo (Wieringa, 2009; Bax, 2015).

No DSR a compreensdo do problema e a sua solucdo sdo alcancados com a
construcdo e aplicacdo de um artefato. Os artefatos sdo as representacdes simbolicas
materializveis, ou seja, construtos (entidades e relagdes), modelos (abstracGes e
representacdes), métodos (algoritmos e préaticas) e instanciagdes (implementagéo de sistemas
e protdtipos) (March & Smith, 1995; Hevner, March, Park, & Ram, 2004). Por assumir
abordagem pragmatica o DSR néo anseia alcancar verdades absolutas, teorias ou leis gerais,

mas sim identificar e compreender os problemas do mundo real e propor solugbes
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apropriadas e Uteis, capazes de avangar 0 conhecimento teorico na area (Hevner, March,
Park, & Ram, 2004; Wieringa, 2009).

Em relacédo ao rigor e a relevancia na DS observa-se que sete diretrizes séo utilizadas
para avaliacdo de uma pesquisa conduzida pelo método DSR (Hevner, March, Park, & Ram,
2004): projeto de artefato; relevancia do problema; avaliacdo do projeto; contribuicdes da
pesquisa; rigor da pesquisa; projeto como processo de pesquisa; e comunicacdo da pesquisa.
A Figura 13 apresenta a abordagem de pesquisa de DSR de Hevner adaptada a essa pesquisa,

a qual sera explicada nos topicos a seguir.

Ambiente Design Science Research Base de Conhecimento
Pessoas Projeto do Artefato Fundamentos / Teoria
- Clientes.
- Gestores da empresa. - Comparar a acuracia de - Emogdes; reconhecimento

técnicas de  extragio  de de emogdes na falg;
Organizacdes caracteristicas acUsticas e de sistemas de reconhecimento
- Empresas que realizam Necessidade do métodos de classificagdo no Conhecimento de voz; métodos de
atendimento de clientes por negacio reconhecimento de emocdes da aplicavel extragdo de caracteristicas
call center. ﬁ fala em gravacdes telefonicas. _ aclsticas e metodo de
classificacéo.

Tecnologia - Estudos anteriores
- Técnicas de extracdo de relacionados ao
caracteristicas acUsticas recfor:hecimento de emogdes
MFCC e PLP. G na fala.
- Métodos de classificagio J## ’\ / N\
SVM e GMM. / \ > /

—1 Ciclo Relevancia 34 Sl Ciclo Rigor

Projeto ¥

Problema

- Como obter o estado
emocional de clientes / < \

em chamadas / \ P -
telefonicas? \ \4 Avaliacdo do projeto

- Quantidade de categorias de

emocdes identificadas  apos
| iise dos arquivos.

- Taxa de reconhecimento de - Submissdo de artigo

Comunicacdo da pesquisa

icaca ~ . . Adicéo paraa et
Azlrlnck;%ancieno emocdes por método de extracao l;;ase%e cientifico com os resultados
Oportunidade Negécios apronriado de (?aracterlstlcas_ _acu~st|cas e conhecimento da pesquisa.
prop Igoritmo de classif
- A avaliagdo da percepgio algoritmo de classificagao.
emocional fornece - Taxas de precisdo e revocagdo

conhecimentos para auxiliar aps aplicagéo do experimento.

a tomada de decisdo,
contribuindo para a
formulagdo de estratégias
para a melhoria de
processos, produtos e ou
servicos de uma empresa.

Figura 13. Abordagem de pesquisa cientifica baseada em Design Science Research.
Fonte: Adaptada de (Hevner, March, Park, & Ram, 2004).

3.2.1 Projeto de artefato

O projeto de artefato diz respeito a compreensao do problema que remete a analise a
partir de uma perspectiva ampla, cujo pensamento sistémico pode trazer contribuicfes
relevantes. O principal resultado dessa etapa ¢ a definigdo e a formalizagcdo do problema a

ser solucionado, suas fronteiras (ambiente externo) e as solugdes satisfatorias necessarias
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(Hevner, March, Park, & Ram, 2004). Nesta etapa devem ser desenvolvidas uma, ou mais,
alternativas de artefato para a solucdo dos problemas (Manson, 2006). Por consequéncia, o
resultado é um conjunto de possiveis artefatos e a escolha de um, ou mais, para serem
desenvolvidos.

O problema que motivou a realizacdo desta pesquisa foi: Como reconhecer emocgoes
em gravagoes telefonicas? E as perspectivas para solucdo eram: 1) A transcri¢do de arquivos
de audio em texto e a aplicagdo de algoritmos de classificacdo para obtengdo de trechos
que representariam as emoc0es; e 2) Aplicacdo de algoritmos de extracdo de caracteristicas
acusticas em arquivos de audio e o uso técnicas de classificacdo para obtencéo de estados
emocionais dos didlogos. Dentre as perspectivas, optou-se pela segunda, pois a transcri¢do
do 4udio provoca a perda de informacdes relevantes, como, o tom da voz, a velocidade da
fala, e outras, as quais sdo imprescindiveis para a classificacdo de emo¢Bes. Como produto
final dessa pesquisa propde-se a construcdo de um prototipo de sistema de reconhecimento

de emocdes da fala aplicaveis em gravaces telefonicas.

3.2.2 Relevéancia do problema

A relevancia do problema € a capacidade do conhecimento académico, baseado em
tecnologia, em proporcionar impacto no dmbito pratico, ou seja, os resultados devem ser
aplicaveis na solucdo de problemas relevantes (Hevner, March, Park, & Ram, 2004).

O problema de negdcio que motivou esta pesquisa foi “Como obter o estado
emocional de clientes em chamadas telefénicas?”. A intencdo € que o resultado corrobore
na construcdo de um sistema de reconhecimento de emogdes da fala, que possa ser aplicado

em call center.

3.2.3 Auvaliacédo do projeto

A avaliacdo do projeto é o processo rigoroso para verificacdo do artefato no ambiente
para o qual foi concebido em relagdo as solugdes que se propdem alcancar. O critério para
validagdo do artefato se fundamenta na filosofia pragmaética (Worren, Moore, & Elliott,
2002): proposicOes explicitas e causais; definicdo de regras para validagdo do artefato; e
declaragdes explicitas de como os resultados sdo criados.

As métricas definidas para avaliacdo do artefato (projeto e experimento) nesta
pesquisa foram: em aspectos qualitativos para o projeto: 1) Definicdo da abrangéncia e
profundidade da revisdo de literatura; 2) Abrangéncia e profundidade da fundamentacgéo

teorica quanto aos topicos “emog¢des, reconhecimento de emogoes na fala, reconhecimento
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de voz e sistema de reconhecimento de voz”’. N0S aspectos quantitativos para o experimento:
1) Quantidade de categorias de emogdes identificadas apds analise dos arquivos; 2) Taxa
de reconhecimento de emogdes por método de extracdo de caracteristicas acusticas e
algoritmo de classificacdo; e 3) Taxas de precisdo e revocacdo apds aplicacdo do

experimento.

3.2.4 ContribuicGes da pesquisa

A pesquisa deve fornecer contribuicdes claras e verificaveis para a area, aléem de
demonstrar rigor metodolégico para validagdo do artefato proposto (Hevner, March, Park,
& Ram, 2004). A questdo final, sustentada nos pilares de novidade, generalidade e
importancia, para avaliagdo do artefato é “Quais sdo as novidades e contribui¢cGes do
artefato para solucdo de problemas nas empresas?”. Espera-se que o artefato proposto
corrobore para a construcdo de um sistema de reconhecimento de emocdes da fala a ser
aplicado em call center.

Quanto a novidade, entende-se que as gravacOes telefonicas sdo fontes de
informacBes pouco exploradas e que seu uso pode propiciar ganhos significativos de
conhecimento para 0s negocios. Quanto a generalidade, entende-se que o artefato é aplicavel
a vérias areas de negdcios. Quanto a importancia, entende-se que a avaliacdo da percep¢do
emocional das pessoas fornece conhecimentos para auxiliar a tomada de deciséo, o que,
apoiado na tecnologia, permite analisar grandes volumes de dados e pode contribuir para a
formulacéo de estratégias que buscam: a melhoria dos processos, e a evolucdo de produtos

€ 0u servigos de uma empresa.

3.2.5 Rigor da pesquisa

A pesquisa é baseada na aplicacdo de métodos rigorosos para a construcdo e
avaliacdo dos artefatos. Na construcdo, o rigor é avaliado pela aplicabilidade e generalidade
do artefato, sendo obtido por meio do uso eficaz de bases de conhecimento (fundamentos
tedricos e metodologias de pesquisa). Na avaliagdo, o rigor € alcangado por métodos
similares aos de avaliacdo das teorias comportamentais, no entanto, o objetivo principal €
determinar como um artefato funciona e néo teorizar ou provar algo sobre ele (Hevner,
March, Park, & Ram, 2004).

Nesta pesquisa o rigor é aplicado com a revisao da literatura, que buscou elencar o0s
principais métodos e suas caracteristicas para construcdo do artefato e na validacdo com a

definicéo de critérios e métricas de desempenho.
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3.2.6  Projeto como processo de pesquisa

O projeto é um processo iterativo para encontrar a solugdo eficaz para um problema.
A sua resolucdo pode ser vista como a utilizacdo dos meios disponiveis para atingir os fins
desejados, a0 mesmo tempo em que deve satisfazer as leis existentes. Esses fatores s@o
dependentes do problema e de seu ambiente e, invariavelmente, envolvem criatividade e
inovacgdo. Os meios sdo 0 conjunto de agdes e recursos disponiveis para construir a solucao.
Os fins representam os objetivos e as restrigdes da solugédo. As leis sdo forcas incontrolaveis
do ambiente. O projeto eficaz requer conhecimento do dominio da aplicacdo e dominio da
solucdo (Manson, 2006). A tentativa é encontrar a melhor solugdo, ou constatar, que a
solucdo ideal é irrealista, portanto, estratégias heuristicas devem ser usadas para encontrar
solucdes viaveis (Wieringa, 2009).

A pesquisa, muitas vezes, simplifica o problema, representando explicitamente
apenas um subconjunto relevante de meios, fins e leis. O progresso do projeto é realizado
expandindo iterativamente 0 escopo da pesquisa, ou seja, por meio do realismo, da exatiddo
dos meios, dos fins e das leis do ambiente. O conjunto de solucGes possiveis para 0 problema
é especificado como todos 0s meios que satisfazem as condi¢des finais para as situagdes
levantadas no projeto. Quando esses podem ser formulados apropriadamente e apresentados
matematicamente, técnicas de pesquisas podem ser usadas para determinar a solucdo 6tima
para as condicbes especificadas. Porém, dada a natureza dos projetos de sistemas de
informacao, as vezes pode ndo ser possivel representar claramente, 0s meios, os fins ou as
leis relevantes para o projeto.

Nesta pesquisa 0s meios sdo: (i) a revisdo de literatura; (ii) a identificacdo dos
métodos de extracdo de caracteristicas acusticas e de classificacao; e (iii) as ferramentas para
construcdo do artefato.

Os fins sdo: (i) a comparagdo entre técnicas de extracdo de caracteristicas acusticas e
(ii) métodos de classificacdo para o reconhecimento de emocdes na fala.

As leis sdo as forgas do ambiente, como a autorizagdo para condugédo do experimento

com conjunto de audios privados.

3.2.7 Comunicagéo da pesquisa

A pesquisa deve contribuir para construgéo de conhecimento (Hevner, March, Park,
& Ram, 2004). Assim, os resultados devem ser apresentados aos publicos orientados a

tecnologia e a gestdo. A divulgacao proporciona o desenvolvimento de novos trabalhos sobre
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0 tema para que os profissionais técnicos implementem a solucdo em seu ambiente trabalho
e para que os gestores decidam se a solugdo é apropriada ou ndo para suas empresas €
negocios.

Nesta pesquisa a divulgacdo se deu por meio da submissao de artigo cientifico, que

descreve os métodos utilizados e os resultados alcancados.

3.3 Base de dados

A aplicacéo de algoritmos de aprendizagem de méaquina exige um conjunto de dados
significativamente representativos para o problema proposto. Essa pesquisa utilizou um
conjunto de gravagdes telefonicas obtidas de um provedor de internet, que se enquadra na
categoria de Prestadoras de Pequeno Porte (PPP) da Anatel e atende Belo Horizonte e regido
metropolitana.

As gravacdes telefonicas foram extraidas do sistema de Private Automatic Branch
Exchange (PABX) da Empresa?, no periodo de 01/09/2019 a 30/12/2019. Foram compostas
por 100 horas de chamadas telefonicas, com duracdo média de dois minutos e trinta segundos
de audio. O idioma dos audios é portugués e o publico foram clientes e funcionarios da
empresa, dos géneros masculino e feminino e de varias idades. Os arquivos de audio foram
gravados no formato estéreo, no codec G.711 Alaw, a uma taxa de 16 bits e amostragem de
8.000 Hz, e possuem no minimo dois locutores. S&o caracteristicas dos arquivos, a alta
incidéncia de ruido ambiental, baixa qualidade na gravacdo e a presenca de voz artificial

(maquina anunciadora e musica em espera).

3.4 Procedimentos para construcdo do artefato

A Figura 14 apresenta os procedimentos para conducdo do experimento de
reconhecimento de emocdes na fala. Nesta, as tarefas em comum sdo compartilhadas entre

as etapas de treinamento e classificacdo, as quais serdo detalhadas a seguir.

2 Este pesquisador possui autorizacdo da empresa, a qual solicitou a ndo divulgacéo de seu nome, para uso das
gravagdes telefonicas em sua pesquisa, porém os arquivos de audio ndo podem ser divulgados.
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Etapa de Treinamento Etapa de Classificacdo
Isolar locutores

Criar conjuntos de dudio Criar conjunto de audios

de amostras de emogdo para classificagdo

Y

Pré-processamento

)

Extragdo de
caracteristicas
(MFCC e PLP)
Base de dados d~e modelo Base de dados de teste
de emocgdes

\ 4

Classificagdo
(SVM e GMM)

Figura 14. Processo de reconhecimento de emocdes na fala.
Fonte: elaborado pelo autor.

3.4.1 Isolar locutores

O isolamento de locutores é realizado para treinamento e classificacdo. Essa etapa
consistiu na divisdo dos arquivos de audio em dois canais, um representando o atendente e
outro o cliente. O motivo da aplicacdo desta técnica é que um dos objetivos da pesquisa é a
classificagdo dos estados emocionais com foco no cliente. Assim, foi removido o canal que
representa o atendente e consequentemente, as vozes artificiais e ruidos oriundos do call
center. Vozes artificiais oriundas do cliente (caixa postal) foram removidas na etapa de
criacdo dos conjuntos de audio. Para implementacdo das rotinas desta etapa sera utilizada a
linguagem de programacao Python e a biblioteca: Pydub, que possibilita a manipulagéo de

arquivos de audio.

3.4.2 Conjunto de amostras de emogdes e audios para classificacdo
A criacdo dos conjuntos de audio é especifica para cada etapa. Para criacdo do
conjunto de treinamento os arquivos foram ouvidos integramente e realizado a extragdo de

trechos de &udio que representem os tipos basicos de emocges. Por se tratar de audio natural
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ndo foi possivel determinar antecipadamente quais tipos de emoc¢do seriam encontradas,
porém, por conhecimento prévio da base, partiu-se do principio que existam as seguintes
categorias de emoc0es: alegria, calam, surpresa, tristeza e raiva. A extrac¢ao do trecho de
audio que representa a emocédo foi realizada com o software Audacity, que permitiu a
manipulacdo de um arquivo de audio de forma répida e intuitiva. Apds extracao, os trechos
identificados foram armazenados em diretdrios que representem as categorias encontradas.
Para cria¢do do conjunto de classificacdo foram excluidos os arquivos de dudio que possuiam
apenas vozes artificiais (chamada atendida pela caixa postal) ou que continham apenas
siléncio (chamada que houve o atendimento, mas ndo houve audio) e os demais foram

armazenados em um Unico diretério.

3.4.3 Pré-processamento

O pré-processamento foi realizado para os arquivos de treinamento e classificacao.
Essa etapa visou a obtencdo de um sinal acustico proximo ao da voz e consistiu na remocao
de ruidos, trechos de siléncio, janelamento e normalizagdo dos arquivos de audio. As rotinas
de pré-processamento foram implementadas na linguagem de programacéo Python e utilizou
as bibliotecas: Pydub — para leitura dos arquivos de audio, Numpy — para transformacéo dos
arquivos em vetores numeéricos e Scipy — para aplicacdo das técnicas de janelamento, por
meio do médulo Signal Processing (scipy.signal) e método get_window, e transformada de

Fourier, por meio do moédulo Fast Fourier Transforms (scipy.fft) e método fft.

3.4.4 Extracdo de caracteristicas (MFCC e PLP)

A extracdo de caracteristicas foi aplicada para os arquivos de treinamento e
classificacdo. Essa etapa antecedeu a criacdo dos modelos e visou a obtencdo das
carateristicas espectrais dos arquivos de audio. Foram aplicados os algoritmos de MFCC e
PLP para criagdo dos conjuntos de emocgdes. As rotinas desta etapa foram implementadas na
linguagem Python e utilizaram a biblioteca Simplified Python Audio-Features Extraction,
que permitiu a aplicagdo dos algoritmos de extracao de carateristicas acusticas: MFCC e PLP

e forneceu maédulos para aplicagdo dos bancos de filtros Mel e Bark.

3.4.5 Base de dados de emoc0es e teste

Ap0s a extracdo das caracteristicas foi utilizada a biblioteca a Scikit-learn em Python,

para criagdo dos modelos de treinamento e teste. Para cada conjunto de emocao identificada
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foi gerado um modelo de treinamento e por fim, gerado o modelo genérico de teste, com

todos os arquivos de audio.

3.4.6 Classificacdo (GMM e SVM)

A classificacdo foi realizada utilizando a biblioteca Scikit-learn e os médulo de
aprendizagem de maquina GMM e SVM. A classificacéo foi realizada no modo multiclasse,
no qual os modelos de treinamento de emocao foram comparados ao modelo genérico de
teste. Esse teste visou comparar o desempenho dos classificadores com multiplos tipos de

emocao.

3.5 Meétricas de desempenho

Trabalhos que envolvam comparacGes de qualquer natureza requerem a definicdo de
qual € o sujeito de avaliacdo, bem como sob quais éticas este sera avaliado. No contexto de
reconhecimento de emocdes é desejavel que o sistema diferencie as locug¢des que contenham
emocdes similares, caso contrario poderd provocar erros na interpretacdo do contetdo
analisado. Quando o sistema falha neste tipo de classificacdo, diz-se que foi obtido um
resultado falso positivo. Também se deseja que o sistema identifique e classifique a maior
quantidade de locugfes possiveis. Quando o sistema falha neste tipo de classificacdo, diz-se
que foi obtido um resultado falso negativo.

A partir dessas definicbes foram propostas as métricas de precisao e revocacao para
avaliacdo dos modelos de aprendizagem de maquina, que correspondem as auséncias de
resultados falso-positivos e falso-negativos. Nessa pesquisa a precis@o e a revocacao foram
calculadas para o cenario multiclasse. Adicionalmente foi aplicado a medida “F”, ou média
harmonica, que visou calcular se um grupo contém todos os elementos de uma classe e
apenas os elementos dessa classe, por intermédio da média harmdnica ponderada dos valores

de revocacdo e preciséo.

3.5.1 Precisao

Pode ser vista como uma medida de exatiddo, pois denota a auséncia de falsos
positivos, retornando a porcentagem de amostras rotuladas pelo classificador como c; em

relacdo a todas as amostras de teste que foram rotuladas pelo classificador como c;.

VP,

Precisao Ci = W
ci ci
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Onde:
e VP, (Verdadeiros positivos) representa 0 nimero de amostras de teste que foram
corretamente atribuidos a classe c;;
e FP,. (Falsos positivos) representa 0 nimero de amostras de teste de uma classe

¢j (cj # ¢;), mas atribuidos a classe c;.

3.5.2 Revocacdo

Pode ser vista como uma medida de completude, pois denota a auséncia de falsos
negativos retornando a porcentagem de amostras rotuladas pelo classificador como c; em

relacdo a todos as amostras de teste que pertencem a classe c;.

Revocacgao c¢; = L
VP, + FN;
Onde:
e VP, (Verdadeiros positivos) representa o nimero de amostras de teste que foram
corretamente atribuidas a classe c;;
e FN,; (Falsos negativos) representa o numero de amostras de teste da classe c;

mas rotuladas com uma classe ¢; (c; # ;).

3.5.3 Medida F ou Média Harmoénica

Na andlise estatistica da classificacdo, o escore “F” é uma medida que considera tanto
a precisdo como a revocacdo de um teste para calcular sua pontuagdo. E dada pela média
harmonica entre a precisdo e a revocacdo e atinge seu melhor e pior valor em 1 e 0,

respectivamente.

Fe=2 (Preciséo * Revocecao )
= *
Precisao + Revocagao

3.6  Sintese do capitulo

Foi abordada a metodologia que fundamenta a execucdo da pesquisa, 0S
procedimentos para construcdo do artefato e as métricas para avaliacdo de desempenho do
experimento. Os principais topicos foram:

e Classificacdo da pesquisa: A pesquisa foi caracterizada como sendo do tipo

exploratdria, de abordagem quantitativa, natureza aplicada e procedimento
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experimental. Para conducdo da pesquisa foi utilizada a metodologia Design
Science e método Design Science Research. A amostra foi composta 100 horas
de gravacOes de chamadas telefonicas e foi aplicada as técnicas de extracdo das
caracteristicas acusticas e classificacdo para obtencéo do estado emocional dos
enunciados.

Design Science Research: é uma estratégia de pesquisa que a compreensdo e
solucdo de um problema é alcangada por meio da construgéo e aplicagdo de um
artefato. Os artefatos sdo as representaces simboélicas materializaveis, ou seja,
construtos (entidades e relacdes), modelos (abstracbes e representacdes),
métodos (algoritmos e praticas) e instanciacdes (implementagédo de sistemas e
protétipos) (March & Smith, 1995; Hevner, March, Park, & Ram, 2004).
Pesquisas conduzidas pela metodologia DSR podem ser avaliadas pelo bindmio
rigor e a relevancia. Na pesquisa a relevancia e o rigor serdo alcancados por meio
das seguintes diretrizes: projeto de artefato; relevancia do problema; avaliacao
do projeto; contribuicdes da pesquisa; rigor da pesquisa; projeto como processo
de pesquisa; e comunicagéo da pesquisa (Hevner, March, Park, & Ram, 2004).
Procedimento para construcdo do artefato: para construcdo do artefato foram
executados 0s seguintes procedimentos: a) isolar os locutores: tem como
objetivo a segmentacao do arquivo de audio em dois canais, que possibilitara a
avaliacdo da parte que representa o cliente; b) criacdo dos conjuntos de
treinamento e teste: tem como objetivo a identificacdo dos trechos de audio que
representem emocdes e a rotulacdo em categorias emocles; c) pré-
processamento: tem como objetivo a remocédo de trechos de ruidos e siléncio
para reducdo do custo computacional na analise dos dados; d) extracdo de
caracteristicas: visa a obtencdo das carateristicas espectrais dos arquivos de
audio; €) base de dados de emocdes e teste: visa a criacdo dos modelos de
treinamento e teste para a classificacdo; f) classificagdo: visa a aplicacdo de
algoritmos de aprendizado de maquina para segmentacdo dos dados em classes
de emocao.

Meétricas de desempenho: sdo indicadores que visam verificar se o resultado
esperado foi atingido e identificar pontos de melhoria na aplicacdo. Para
avaliacdo deste artefato as seguintes métricas foram propostas: a) precisao; b)

revocacao e ¢) medida “F” ou média harmdnica.



56

4 REVISAO DE LITERATURA

Para execucdo dessa pesquisa a literatura foi revisitada por meio da revisdo

sistematica.

4.1 Protocolo da revisao de literatura

4.1.1 Objetivo

Identificar na literatura a existéncia de estudos que proponham métodos para

reconhecimento de emocdes na fala e critérios para avaliacdo de desempenho dos métodos.

4.1.2 Questdo de pesquisa

Quais métodos e técnicas foram propostas para reconhecimento de emocdes na fala?

4.1.3 Critérios para selecdo de fontes

Para selecédo de fontes, considerou-se que deveriam estar disponiveis na internet, em
bases de dados cientificas, no periodo de 01/2000 até 12/2019. Caso os trabalhos estivessem
disponiveis em outros meios, mas que atendesse a critérios cientificos, poderiam ser

incluidos.

4.1.4 Meétodos de busca de fontes

A pesquisa foi realizada pelo descritor (Speech Emotion Recognition) nos campos
titulo e palavras-chaves determinadas pelos autores, em bases de dados de artigos cientificos
ou anais de eventos. Trabalhos de conclusdo de curso de pds-graduacdo (mestrado e

doutorado) também foram consultados.

4.1.5 Palavras-chaves

Foi usada a palavra-chave Speech Emotion Recognition (Reconhecimento de
EmocGes na Fala). O motivo do uso do termo em inglés é a maior existéncia de publicactes

em bases de dados internacionais.
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4.1.6 Listagem de fontes

Foram realizadas pesquisas nas bases de dados: IEEE® e ScienceDirect®.

4.1.7 Critérios de Inclusdo dos trabalhos

Para incluséo dos trabalhos, deveriam ser completos, publicados em bases de dados

cientificas e tratar do tema de reconhecimento de emocGes na fala.

4.1.8 Critérios de Exclusao dos trabalhos

Foram excluidos os trabalhos que ndo possuiam experimentos praticos para testar

suas hipoteses.

4.1.9 Estratégia para selecdo da informacao

Foi preenchido um formulério contendo as informagdes basicas de cada texto valido.
As informacgbes basicas eram dados bibliograficos, data de publicacdo, resumo e

considerac@es do pesquisador que conduziu a revisao de literatura.

4.1.10 Intencdo da revisdo de literatura

Essa revisdo buscou responder as seguintes questdes: 1) Qual o estado da arte em
reconhecimento de emoc@es na fala? 2) Quais sdo as técnicas comumente usadas para
extracdo de caracteristicas acusticas e classificacdo de arquivos de audio? 3) Quais os tipos
de bancos de dados acusticos sdo comumente usados para reconhecimento de emocgdes na

fala?

4.2 Resultado da revisdo de literatura

O resultado da revisdo de literatura em bases cientificas é exibido na Tabela 1. Na
base de dados IEEE foram encontrados 365 registros e na base de dados ScienceDirect foram

encontrados 110 registros.

Tabela 1. Quantidade de artigos encontrados
Palavra-chave Base de pesquisa Resultado
IEEE 365
ScienceDirect 110

Speech Emotion Recognition

Fonte: elaborado pelo autor.

3 https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/guesthome.jsp
4 https://www.sciencedirect.com/


https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/guesthome.jsp
https://www.sciencedirect.com/
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Na andlise dos artigos foi identificado que os métodos de extracdo de carateristicas

mais utilizados foram MFCC e o PLP, conforme Tabela 2.

Tabela 2. Métodos de extracao de caracteristicas mais utilizados

Método de extracao de caracteristicas Resultados (%0)

MFCC 25,68

PLP 15,42

LPC 13,59
LPCC 5,78
PNCC 5,55
RPLP 4,05
Outros 29,93

Fonte: elaborado pelo autor.

Quanto aos meétodos de classificacdo, os mais utilizados foram SVM, HMM e GMM,
conforme Tabela 3, porém, por decisdo do pesquisador, optou-se pela comparacdo dos
métodos SVM e GMM.

Tabela 3. Métodos de classificacdo mais utilizados

Classificador Resultados (%0)
SVM 15,78
HMM 12,20
GMM 10,80
ANN 9,20
MPL 8,62
k-NN 6,30
Outros 37,10

Fonte: elaborado pelo autor.

Tambeém foi observado um nimero significativo de trabalhos que utilizavam técnicas
de reconhecimento de padrdes com redes neurais, porém, por decisdo de pesquisa, optou-se

na utilizagdo de classificadores com abordagem estatistica.

4.3 Relatoério da revisao de literatura

Esta secdo apresentou a sintese dos trabalhos relacionados a reconhecimento de

emoc0Oes na fala, com foco nos métodos extracdo de categorias acusticas e classificadores

utilizados.
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4.3.1 Base de dados

Diferentes bancos de dados foram usados na validacdo dos experimentos, entre 0s
quais se destacam os conjuntos: Berlin (Burkhardt, Paeschke, Rolfes, Sendimeier, & Weiss,
2005); e FAU Aibo (Schuller, Steidl, & Batliner, 2009). O banco de dados acustico Berlin é
um banco do tipo simulado, no idioma alemé&o e foi gravado no departamento de acustica
técnica da Universidade de Berlim. E composto por vozes de 10 atores, sendo cinco
masculinas e cinco femininas. Nele foram registradas cerca de 500 declaracGes emocionais
que expressam 0s sentimentos de alegria, raiva, medo, indiferenca, nojo, tristeza e uma
versdo neutra. O banco de dados acustico FAU Aibo é do tipo natural, no idioma inglés e
consiste de nove horas de fala, de 51 criancas com idades entre 10 a 13 anos. Foi gravado a
partir da interacdo das criangas com o robd de estimacdo Sony Aibo. Nesse banco as
gravagOes foram segmentadas manualmente em partes sintaticamente significativas usando
critérios sintatico-prosédicos. Os dados foram anotados em 11 categorias de emocdes, por
cinco rotuladores humanos. As categorias do banco de dados incluem: felicidade, medo,

nojo, raiva, tristeza e uma versdo neutra.

4.3.2 Extracdo de caracteristicas

Para extracdo de extracdo de caracteristicas, tém sido empregados métodos, como:
Mel-Frequency Cepstral Coefficients, Prosodic Features; Linear Prediction Cepstral
Coefficients; Perceptual Linear Predictive; e outros, com objetivo de extrair o maior nimero
de caracteristicas para o reconhecimento de emo¢Ges humanas. Porém, observou-se que 0s
mais utilizados séo MFCC, LPC e PLP.

4.3.3 Abordagens de classificacao

Para classificacdo das emocOes, tém sido empregados métodos, como: Support
Vector Machine (SVM); Hidden Markov Model (HMM); Neural Network (NN); k-Nearest
Neighbors (k-NN); Gaussian Mixture Model (GMM); e outros. Porém, observou-se que para

modelagem estéatica, os mais utilizados séo SVM, HMM e GMM.

4.3.4 Trabalhos analisados

Nas ultimas décadas pesquisas foram desenvolvidas com o intuito de aplicar métodos
estatisticos para o reconhecimento de emocgdes na fala.
O uso do método Log Frequency Power Coefficients (LFPC) para representar 0s

sinais de voz e o0 método Hidden Markov Model (HMM) como classificador (Nwe, Foo, &
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De Silva, 2003). Neste o conjunto de dados de voz era privado e foi dividido em seis
categorias de emocao: raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e surpresa. A avaliacdo da proposta
se deu comparando os resultados do método de extracdo caracteristicas LFPC aos métodos
Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC) e Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC). O resultado demostrou que o meétodo obteve precisdo média de 78% na
classificagdo de emogdes.

A abordagem para o uso do método Gaussian Mixture Vector Autoregressive
(GMVAR), que é uma mistura método Gaussian Mixture Model (GMM) com um vetor
autorregressivo para resolucao de problemas de classificacdo de reconhecimento de emogéo
da fala (El Ayadi, Kamel, & Karray, 2007). A principal motivacdo por tras do uso desse
modelo é sua capacidade de modelar a dependéncia entre os vetores de recursos de fala
extraidos, bem como a multimodalidade em sua distribuicdo. O conjunto de dados
emocionais de Berlim foi usado para avaliacdo do GMVAR. A técnica proposta resultou em
uma preciséo de classificagdo de 76% contra 71% para o0 modelo Hidden Markov Model
(HMM), 67% para o método k-Nearest Neighbors (k-NN), 55% para redes neurais do tipo
FeedForward.

O modelo multidimensional utilizando emoc@es primitivas para reconhecimento de
emoc0es de fala (Grimm, Kroschel, Mower, & Narayanan, 2007). As trés dimensdes foram
construidas pela composicdo de trés primitivas, denominadas de: valéncia, ativacdo e
dominéancia. Assumiu-se gque os valores dessas dimensdes estariam na faixa de [-1, +1]. Um
método livre de texto e baseado em imagens foi introduzido para avaliar as emocdes
primitivas e alcancar a melhor concordéancia entre os avaliadores. Para extrair recursos
acusticos como altura, energia, velocidade de fala e caracteristicas espectrais, foram
empregadas regras de estimativa e légica fuzzy. As abordagens foram validadas com dois
conjuntos de dados, o EMA e 0 VAM, que foram gravados em um talk-show na TV alema.
Para mapear as primitivas de emocao para certa categoria de emogéo, usou-se o classificador
K-NN, que atingiu uma taxa de reconhecimento até 83,5%.

O método de florestas de decisdo aleatéria Ensemble Random Forest To Trees
(ERFTrees) com um grande numero de recursos para reconhecimento de emocao na fala sem
referir-se a qualquer idioma ou informagéo linguistica (Rong, Li, & Chen, 2009). Esse
método € aplicado em pequenas bases de dados com grande nimero de recursos. Para avaliar
0 método proposto, aplicou o experimento em um conjunto de dados no idioma mandarim e
0s resultados apresentaram uma boa precisdo no reconhecimento de emogdo. O ERFTrees
apresentou um desempenho superior a métodos populares de reducdo de dimensdo, como
Principle Component Analysis (PCA), Multi-Dimensional Scaling (MDS) e o ISOMap. O
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método proposto alcangou uma taxa de reconhecimento para um conjunto de dados com
vozes femininas de 82,54%.

O novo conjunto de recursos de harmonia para reconhecimento de emocdes de fala
(Yang & Lugger, 2010). Esses recursos dependem da percep¢do psicoacustica da teoria
musical. A partir do contorno da altura estimada de um sinal de fala calculou-se a
autocorrelacdo circular do histograma de altura, o qual mede a incidéncia de diferentes
intervalos de dois tons, que causam uma impressao harménica ou inarmoénica. Na etapa de
classificacéo, o classificador bayesiano usou uma regra de verossimilhanca condicional de
classe gaussiana. O resultado experimental no banco de dados de emocdes de Berlim indicou
uma melhoria no desempenho de reconhecimento.

Caracteristicas espectrais de sinais emocionais para determinar emocbes e
caracterizar grupos (Albornoz, Milone, & Rufiner, 2011). Nessa pesquisa emog¢des foram
agrupadas com base em caracteristicas acusticas. Diferentes classificadores, como HMM,
GMM e MLP, foram avaliados com configuracfes e recursos de entrada distintos para
projetar novas técnicas hierarquicas para classificagdo de emocoes. O resultado experimental
no conjunto de dados de Berlim demostrou que a abordagem hierarquica atingiu o melhor
desempenho em comparacdo aos classificadores padrdes. Por exemplo, o desempenho do
método HMM padrdo atingiu 68,57%, enquanto no modelo hierarquico atingiu 71,75%.

A estrutura computacional hierarquica para reconhecer emocgfes (Lee, Mower,
Busso, Lee, & Narayanan, 2011). A estrutura proposta mapeia um sinal de voz de entrada
em uma das varias classes de emoc¢do por meio de camadas subsequentes de classificaces
binarias. O principal conceito é resolver a tarefa de classificagdo da maneira mais facil para
diminuir a propagagdo do erro. Os bancos de dados AIBO e USC IEMOCAP foram
empregados para avaliar o método de classificacdo. Sobre o modelo de linha de base SVM,
0 resultado absoluto apresentou uma melhora na precisdo de 72,44% e 89,58%, em
respectivos bancos de dados. O experimento demostrou que 0 método hierarquico relatado
é eficiente para classificar o discurso emocional nos bancos de dados AIBO e USC
IEMOCAP.

O método baseado em segmentos para reconhecimento de emocéo na fala no idioma
mandarim (Yeh, Pao, Lin, Tsai, & Chen, 2011). Nessa abordagem, a unidade de
reconhecimento ndo é uma frase ou sentenca, mas uma expressdo emocional no dialogo.
Essa foi realizada por meio dos seguintes passos. Primeiro, avaliou o desempenho de
classificadores de reconhecimento de emocoes de fala em frases curtas. Os resultados dos
experimentos mostram que o classificador Weighted Distance K-nearest neighbor (WD-
KNN) atingiu a melhor preciséo para o reconhecimento de emogdes em 5 classes do que as
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cinco técnicas de classificacdo selecionadas. Em seguida, implementaram um sistema
continuo de reconhecimento de emog6es de fala no idioma mandarim com um gréfico de
radar de emog0Oes baseado em WD-KNN; este sistema representou a intensidade de cada
componente da emocéo na fala. Esta abordagem mostrou como as emocgdes podem ser
reconhecidas por sinais de fala e, por sua vez, como os estados emocionais podem ser
visualizados.

O método para o reconhecimento de emocgdes da fala baseada em multiplos
classificadores utilizando a informacéo Acoustic-Prosodic (AP) e Semantic Labels (SL) (Wu
& Liang, 2011). Nesse método de fusdo, primeiro os recursos de AP foram extraidos e, em
seguida, trés tipos diferentes de classificadores — GMM, SVM e MLP — foram adotados
como classificadores de nivel basico. A Meta Decision Tree (MDT) foi entdo empregada
para a fusdo do classificador para obter a confianca de reconhecimento de emocéo baseada
em AP. Para reconhecimento baseado em SL, rotulos semanticos derivados de uma base de
conhecimento em mandarim chamada HowNet foram usados para extrair automaticamente
regras de associacdo de emocdes das sequéncias de palavras reconhecidas. O modelo de
entropia maxima foi usado para caracterizar a relacao entre os estados emocionais e as regras
de associacdo de emoc¢des. Um método de fusdo ponderada de produto foi usado para
integrar os resultados de reconhecimento baseados em AP e SL para a decisdo emocional
final. Os resultados experimentais independentes do locutor revelam que o desempenho de
reconhecimento de emocdo com base na MDT atingiu 80,00% de reconhecimento. E por
fim, que a combinacdo de informacdes das técnicas de AP e SL atingiu 83,55% de
reconhecimento de emogdes.

O método de reconhecimento de emocdes da fala humana com o uso de Modulation
Spectral Features (MSF) (Wu, Falk, & Chan, 2011). As caracteristicas foram extraidas de
um espectro-temporal de longo prazo inspirado na audi¢éo, utilizando um banco de filtros
de modulacdo e um banco de filtros auditivos para decomposi¢cdo da fala. Esse método
obteve componentes de frequéncia acustica e frequéncia de modulacdo temporal para
transmitir dados importantes que faltavam nas caracteristicas espectrais de curto prazo
tradicionais. Para o processo de classificacdo, foram adotados SVM com Radial Basis
Function (RBF). Os bancos de dados Berlin e VAM foram empregados para avaliar o MSF.
O resultado do experimento, demonstrou que 0 MSF possui um desempenho promissor em
comparacdo com MFCC e Perceptual Linear Prediction Coefficients (PLPC). Quando o
MSF utilizou recursos prosodicos aumentados, houve uma melhoria consideravel no
desempenho do reconhecimento. Além disso, a taxa de reconhecimento geral alcan¢ada para
a classificacéo foi de 91,6%.
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Melhorar o reconhecimento de emocdes de fala de locutores independentes com uso
de um método de reconhecimento de emogdes em trés niveis (Chen, Mao, Xue, & Cheng,
2012). Esse método classificou as emocgbes de rude a cortés e selecionou 0 recurso
apropriado usando o método de Fisher. A razdo Fisher foi utilizada como parametro de
entrada para o classificador SVM. Empregou as técnicas: Principal Component Analysis
(PCA) e a Artificial Neural Network (ANN) para reduzir a dimensionalidade. Foram
realizados experimentos usando o conjunto de dados de fala emocional da universidade
Beihang BHUDES. Quatro experimentos comparativos foram realizados, que incluiram:
Fisher + SVM, PCA + SVM, Fisher + ANN e PCA + ANN. Como resultado obteve que na
reducdo de dimensdo, o método de Fisher foi superior ao método PCA e para classificacéo
0 SVM foi mais expansivel que a ANN. As taxas de reconhecimento para os trés niveis
foram 86,5%, 68,5% e 50,2%.

O uso de modelos de referéncia neutros para detectar proeminéncias emocionais
locais na frequéncia fundamental (Arias, Busso, & Yoma, 2014). Foi apresentada uma nova
abordagem baseada na Functional Data Analysis (FDA), que visa capturar a variabilidade
intrinseca dos contornos FO. Para um determinado contorno FO, The Principal Component
Analysis (PCA) séo calculados para usar como recursos para reconhecimento de emocéo de
fala. O resultado indica que a acurécia da abordagem proposta atingiu 75,8% na classificacéo
binaria. Isso significa 6,2% mais alto do que o sistema de benchmark treinado com estatica
FO geral. A abordagem é avaliada pelo conjunto de dados SEMAINE. Os resultados indicam
que o método pode ser eficaz se implementado em uma aplicacao real.

O método de classificacio SVM que sintetizava as informacbes sobre o
reconhecimento de emocdes para resolver o problema de classificacdo binaria (Cao, Verma,
& Nenkova, 2015). O método proposto instrui o algoritmo SVM para emocgdes especificas,
tratando os dados de cada locutor como uma consulta distinta e, em seguida, mescla as
previsdes dos classificadores para aplicar a previsdo multiclasse. Essa classificacdo possui
duas vantagens: (i) a primeira, para as etapas de treinamento e teste, pois obtém dados
especificos de cada locutor; (ii) e a segunda, que considera que cada locutor pode expressar
uma mistura de emogdes para reconhecer a emogdo dominante. Essa abordagem de
classificacdo alcancou ganhos substanciais em termos de precisdo em comparagdo ao SVM
convencional. Foram realizados experimentos utilizando os conjuntos de dados publicos
Berlin e LDC. Em ambos, tanto nos dados representados quanto nos dados espontaneos, que
compreendem declaragdes emocionais neutras e intensas, a SVM baseada em classificagao
obteve maior precisdo de reconhecimento de declara¢fes emocionais do que os metodos de

SVM convencionais. A preciséo de equilibrio alcangou 44,4%.
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A abordagem computacional para o reconhecimento da emocdo e andlise das
especificacbes da emogdo em midias sociais expressas como Wechat (Dai, Han, Dai, & Xu,
2015). Essa abordagem aproxima a emocdo mista e as flutuagdes dindmicas na Position
Arousal Dominance (PAD), extraindo 25 caracteristicas acusticas dos sinais de fala e
empregando o modelo de treinamento Least Squares-Support Vector Regression (LV-SVR).
Os resultados experimentais demonstram que a taxa media de reconhecimento de emogoes
foi de 82,43%.

Reconhecimento de emocao humana baseado na fala usando MFCC (Likitha, Gupta,
Hasitha, & Raju, 2017). Essa abordagem utiliza o0 método MFCC e comparacao estaticas
para reconhecimento de emocdes na fala. O banco de dados continha vozes de 60 pessoas
com diferentes tipos de emoces. O inicio do processo se deu com a rotulacdo das amostras
em categorias de emocdo. Posteriormente, os sinais de voz foram analisados através da
funcdo de “wavread” do software Matlab, onde foram aplicadas as técnicas de janelamento
de “Hamming”, transformada Réapida de Fourier e a conversdo da amostra para a escala de
Mel, em que se obtiveram os coeficientes cepstrais de frequéncia Mel (MFCC). Em seguida
foram obtidos o valor médio do MFCC e o desvio padrdo do valor médio. Esses parametros
foram usados para comparagdo binaria entre os tipos de emocdo encontrados. O método
apresentou uma eficiéncia de 80% no reconhecimento de emogdes.

Detectando depresséo na fala: Comparacdo e combinacdo entre diferentes tipos de
fala (Long, et al.,, 2017). Essa abordagem utiliza multiplos métodos de extracdo de
caracteristicas acusticas (ZCR, MFCC, LPC e PLP) e o classificador SVM para detectar
desordem depressiva. O banco de dados do experimento era composto por 74 amostras,
sendo 37 de pacientes deprimidos e 37 de pacientes saudaveis, no idioma mandarim. No
experimento foi examinado o poder discriminativo da fala em diferentes tipos de situacdes,
como: leitura de textos, descricdo de imagens e entrevista. Na leitura os participantes eram
incentivados a lerem trechos de trés artigos, em mandarim, que representavam trechos de
emocOes. Na descricdo de imagens os participantes deveriam descrever as imagens
apresentadas, classificando como positiva, negativa ou neutra. Nas entrevistas 0S
participantes eram incentivados a responderem questdes previamente formuladas. O
experimento consistiu na aplicagdo dos métodos de extracdo de caracteristicas nos audios e
a classificacdo pelo método SVM. Os resultados demostraram que os métodos de extragdo
caracteristicas testados foram robustos e conferiram alta precisdo nos diferentes tipos de
situaces. Por fim, a abordagem apresentou acurécia de 78,02% no reconhecimento de

emoc0des que representavam a depressao.
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A Figura 15 apresenta a sintese dos trabalhos analisados. Quanto aos métodos de
extragdo de caracteristicas, observa-se 0 uso de técnicas de analise de curto e longo prazo e
técnicas de analise espectral. Dentre as técnicas de analise espectral destacam-se 0s métodos
MFCC, utilizado em sete trabalhos e PLP e seus derivados, utilizados em trés trabalhos.
Quanto aos metodos de classificacdo, observa-se o uso de técnicas de abordagem
supervisionada e ndo supervisionada, com destaque para os métodos SVM, utilizado em seis
trabalhos, GMM e seus derivados, utilizados em quatro trabalhos e HMM e k-NN, utilizados

em trés trabalhos.
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Figura 15. Sintese dos trabalhos analisados

Fonte: elaborado pelo autor
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4.4  Sintese do capitulo

Foram apresentados os procedimentos para conducdo da revisdo de literatura, a
intensdo da revisdo de literatura, os resultados da pesquisa em bases cientificas e o relatorio
da reviséo de literatura.

As questdes apresentadas como intencdo da revisdo de literatura: 1) Qual o estado da
arte em reconhecimento de emocdes na fala? 2) Quais sdo as técnicas comumente usadas
para extracdo de caracteristicas acusticas e classificacdo de arquivos de &udio? — foram
respondidas no tépico 4.2, que apresentou a quantidade de trabalhos encontrados em bases
de dados cientificas e os métodos mais utilizados para extracdo de caracteristicas acusticas
e classificacdo. Quanto a terceira pergunta, 3) Quais os tipos de bancos de dados acusticos
sdo comumente usados para reconhecimento de emogdes na fala? — foi respondida no tépico
4.3, onde sdo apresentadas as bases de dados comumente utilizadas nos trabalhos de
reconhecimento de emocGes da fala, as abordagens de extracdo de caracteristicas e
classificacdo, e a sintese dos trabalhos analisados, onde destacam-se 0 uso dos métodos
MFCC e PLP e dos classificadores SVM e GMM.
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5 IMPLEMENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nos capitulos anteriores foram apresentados os conceitos associados ao estudo de
reconhecimento de emocdes na fala, as convengdes e aos estudos encontrados na literatura.
Neste capitulo foi apresentado os aspectos da implementacdo do artefato e dos resultados

das simulacgdes.

5.1 Implementagéo

A seguir, foi apresentado de forma macro as principais etapas da implementacéo. O

codigo completo foi disponibilizado no Apéndice A.

5.1.1 Conjunto de treinamento e teste

Para criacdo dos conjuntos de treinamento e teste, 3 mil arquivos de audio foram analisados e rotulados em
categorias emogdes. Na andlise, os trechos que representavam emocdes foram recortados e separados em
diretdrios correspondentes a cada categoria encontrada. Durante a andlise, foram identificadas as seguintes
categorias de emocdes: alegria, calma, raiva, surpresa e tristeza. A validacdo do modelo se deu pela
aplicacéo da técnica de cross-validation, cujos 80% dos arquivos foram utilizados para treinamento e 20%
reservados para teste. A Tabela 4 apresentou a quantidade de amostras coletadas para criacdo do conjunto de
treinamento e a

Tabela 5 apresentou a quantidade de amostras coletadas para a criagdo do conjunto

de teste.

Tabela 4. Amostras do conjunto de treinamento

Categoria Quantidade de Amostras
Alegria 470
Calma 500
Raiva 480
Surpresa 475
Tristeza 475
Total de Amostras 2.400

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5. Amostras do conjunto de teste
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Categoria Quantidade de Amostras
Alegria 120
Calma 120
Raiva 120
Surpresa 120
Tristeza 120
Total de Amostras 600

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.2 Extracdo de caracteristicas

Nesta etapa, foram utilizados os métodos de extracao de caracteristicas MFCC e PLP
para ressaltar os aspectos de informacdo que contribuiam para identificagdo dos diferentes
tipos de emocdo.

Para comparacdo das técnicas de extracdo de caracteristicas foram selecionados um
conjunto de 25 coeficientes de curto prazo. A selecdo de 25 coeficientes se deu em razéo do
custo computacional para execucdo do experimento e o desempenho na classificagdo. Nas
simulacdes, observou-se que um baixo numero de coeficientes ndo apresentaram bons
resultados na classificacdo. e o um alto niumero de coeficientes ndo resultaram em ganhos
significativos na classificacdo, porém, aumentavam o custo computacional para execu¢do do
experimento.

Dado aos resultados dos coeficientes, foi aplicada a técnica Principal Component
Analysis (PCA). O PCA foi uma técnica de analise multivariada que visou analisar a inter-
relagdo entre um grande numero de amostras e reduzir sua dimensdo, preservando suas
caracteristicas principais. Como o experimento continha arquivos de &udio de duragdes
variadas, foi necessario aplicar a técnica para reducdo de dimensdo e preservacdo das
caracteristicas das amostras.

A implementagdo dos procedimentos foi realizada com as bibliotecas Spafe
(Simplified Python Audio Features Extraction), para extracdo das caracteristicas acusticas
MFCC e PLP. A seguir, foi descrito brevemente os procedimentos realizados para extragéo

das caracteristicas acusticas.

5.1.2.1 Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

A técnica de extracdo de atributos Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
(Milner & Shao, 2006) faz uma andlise de caracteristicas espectrais de curto prazo,
baseando-se no uso do espectro da voz convertido para uma escala de frequéncias
denominada MEL que € uma escala que visa imitar as caracteristicas perceptiveis do ouvido

humano. Estes coeficientes sdo uma representacdo definida como cepestro de um sinal
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janelado no tempo, que tem sido derivado da aplicagdo da DFT, em escalas de frequéncia

ndo lineares.

Para extracdo dos vetores de caracteristicas MFCC, foi aplicada a técnica descrita na

secdo 2.2.2.3.1 e explicada brevemente a seguir:

Figura 16.

_mfcc

5122

O sinal de voz é passado através do filtro de pré-énfase com a.=0.97. Essa etapa
é utilizada para compensar a atenuacdo das componentes de alta frequéncia
causadas pelo mecanismo da producdo de voz.

Depois do sinal ser filtrado, € necessario atenuar as descontinuidades causadas
no inicio e no final do sinal de cada segmento, o qual ¢ realizado aplicando a
janela Hamming de 20 ms de comprimento, com deslocamento entre janelas de
10ms, obtendo-se assim vetores MFCC a cada 10ms.

Apds o janelamento do sinal, aplica-se a DFT para obtencdo do espectro e da
poténcia espectral.

A etapa a seguir é a aplicacdo do banco filtros a poténcia espectral. O banco de
filtros é formado por filtros triangulares, espacados de acordo com a escala de
frequéncia MEL. Cada filtro calcula a média do espectro em torno da frequéncia
central e tém diferentes larguras de banda. Quanto maior é a frequéncia maior
sera a largura de banda.

Apos a aplicagdo do banco de filtros, calcula-se o log-energia da saida de cada
um dos filtros MEL.

Finalmente, obtém-se os coeficientes MFCC aplicando a transformada inversa

do cosseno ao logaritmo dos coeficientes de energia obtidos no item anterior.

Na API, esse procedimento é realizado utilizando a chamada de funcéo ilustrada na

mfcc.mfcc(signal, framerate, num_ceps=25, pre_emph=1, pre_emph_coeff=8.97,
win_len=8.825, win_hop=8.01, win_type="hamming", nfilts=25, nfft=514,
low_freg=None, high_freq=None, scale='constant®, dct_type=2,
use_energy=False, lifter=25, normalize=1)

Figura 16. Aplicacao da técnica MFCC utilizando a biblioteca Spafe.

Perceptual Linear Prediction (PLP)

O PLP foi proposto por Hermansky e visa melhorar a estimativa do modelo de

predicdo linear considerando as caracteristicas psicoacusticas do sistema auditivo humano

(Borges, 2011). No modelo proposto por Hermansky, o espectro do sinal de voz é

modificado de acordo com caracteristicas psicoacusticas. A ideia é semelhante a utilizada
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no calculo dos coeficientes Mel-Cepestros, entretanto, utiliza-se filtros assimeétricos e com
banda maior que a dos filtros triangulares para simular as bandas criticas e a escala Bark
para espacamento desses filtros.
Para extracdo dos vetores de caracteristicas PLP, foi aplicada a técnica descrita na
secdo 2.2.2.3.2 e descrita brevemente a seguir:
= QO inicio do processo se da com a realizagdo das etapas de aquisi¢do do sinal de
voz, segmentacéo, janelamento e transformada de Fourier.
= Com os resultados obtidos na FFT aplica-se um banco de filtros a poténcia
espectral, que é formado por filtros assimétricos, espacados de acordo com a
escala de frequéncia Bark. Uma das primeiras constatacGes feitas em relacéo a
percepcdo de frequéncia do sistema auditivo humano é que ele ndo percebe as
componentes de frequéncia de forma linear e por este motivo se faz necessario a
conversdo do espectro do sinal da escala Hz para a escala Bark.
= Em seguida o sinal é processado em um filtro de pré-énfase com o = 0.97. Essa
etapa € utilizada para compensar a atenuagdo das componentes de alta frequéncia
causadas pelo mecanismo da producao de voz.
= O término da anéalise de predicdo linear perceptual é realizado aplicando a
transformacdo do espectro do sinal processado para o dominio temporal, por
meio da transformada discreta de Fourier inversa e por fim, os coeficientes séo
entdo estimados pela andlise de predicdo linear.
Na API, esse procedimento € realizado utilizando a chamada de func¢éo ilustrada na

Figura 17.

_plp = rplp.plp(signal, framerate, num_ceps=25, pre_emph=1, pre_emph_coeff=0.97, win_len=0.825,

win_hop=8.81, modelorder=25L normalize=1)

Figura 17. Aplicacdo da técnica PLP utilizando a biblioteca Spafe.

5.1.3 Criacdo dos modelos de treinamento e teste

Nesta etapa, os arquivos de audio em formato bruto foram submetidos as fungdes de
extragdo de caracteristicas acusticas e seus resultados foram armazenados em vetores
bidimensionais, contendo, as caracteristicas extraidas e os rotulos das emocdes analisadas.
Posteriormente, os vetores criados foram persistidos em arquivos fisicos. A Figura 18 e a

Figura 19 apresentam as fungdes de treinamento e teste.



71

def create dataset train(feature):

X:)’:[]: []

print("Create training dataset - feature ¥%s" % (feature))
for emotion in observed emotions:
for file in glob.glob("../data/treinamento/%s/*.wav" % emotion):

filename = os.path.basename(file)

if emotions.get(filename.split(" _")[@]) is None:
continue

if feature=='mfcc':
mfcc = extract_features.MFCC()
dataset = mfcc.mfcc(file)
else:
plp = extract_features.PLP()
dataset = plp.plp(file)

x.append(dataset)
v.append(emotion)

print(".", end="", flush=True)
print("")
return (np.array(x), v)

Figura 18. Funcéo criacdo de base de treinamento

def create_dataset_test(feature):

x,y=[],[]

print("Create testing dataset - feature ¥s" ¥ (feature))

for file in glob.glob("../data/teste/* . wav"):
filename = os.path.basename(file)

if emotions.get(filename.split{"_")[8]) is MNone:
continue

emotion = emotions|[filename.split{" ")[8]]
if feature=="mfcc':

mfcc = extract_features.MFCC()

dataset = mfcc.mfcc(file)
else:

plp = extract_features.PLP{)

dataset = plp.plp(file)

x.append(dataset)
y.append{emotion)

print{*.", end="", flush=True)
return (np.array(x), y)|

Figura 19. Funcéo de criacéo de base de teste.
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5.1.4 Classificacdo

Ap0s geracdo dos modelos, foram utilizados os métodos de classificacdo GMM e
SVM para agrupamento dos dados em categorias de emocdo. Para implementacdo dos

procedimentos foi utilizado a biblioteca Scikit-learn.

5.1.4.1 Gaussian Mixture Model (GMM)

Modelos de misturas gaussianas sao métodos estatisticos que assumem que uma
populagéo de dados pertence a uma distribuicdo em forma de mistura, ou seja, uma
distribuicdo formada por combinagOes lineares de diversas fungdes densidade de
probabilidade. Os modelos GMMs representam uma distribuicdo como a soma ponderada
de diversas gaussianas de diferentes médias e matrizes de covariancia.

O algoritmo de Expectation Maximization (EM) foi utilizado para estimar os
parametros das gaussianas. Para a classificagdo, ndo foi necessario nenhum algoritmo em
especial, bastando apenas calcular a probabilidade da sequéncia de observacGes segundo
cada modelo, e escolher 0 modelo com maior verossimilhanca.

No experimento foi utilizado o0 médulo GaussianMixture da biblioteca Scikit-learn,
para realizacdo das simulagdes. Para a inicializacdo das gaussianas foram testados 0s
algoritmos K-Means e modo Aleatdrio, sendo escolhido o K-Means por ser mais estavel. O
numero de componentes da mistura foi definido com o total de classes de emocdes e a
covariancia foi testada com os tipos: a) full “cada componente tem sua prdpria matriz de
covariancia geral”, b) tied “todos os componentes compartilham a mesma matriz de
covariancia geral”, c) diag “cada componente tem sua propria matriz de covariancia
diagonal”, e d) spherical “cada componente tem sua propria variacdo Unica”, sendo que a
“full” apresentou melhores resultados na classificagdo. A Figura 20 apresentou a fungéo

implementada.
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def classifier_gmm(feature):
_y_pred = []
dataset_file = ("../data/models/dataset %s.dump” % feature)
if os.path.exists(dataset_file) is False:
print("File ¥s not exists." ¥ dataset_file)
exit()
with open(dataset_file, "rb") as f:
data = pickle.load(f)
x_train, y_train, x_test, y_test = data

n_classes = len(np.unique(y_train))

# Try GMMs using different types of covariances.
model = mixture.GaussianMixture(n_components=n_classes, covariance_type='full', max_iter=580, n_init=3)

# Train the other parameters using the EM algorithm.
model.fit(x_train)

y_pred = model.predict(x_test)

for value in y_pred:
_y_pred.append (observed_emotions[value])

print("Fl Score: %f" % (fl_score(y_test, _y pred, labels=np.unique(_y_pred), average="micro’)))

print("Confusion Matrix:")
print(confusion_matrix(y_test, _y pred))

print("Classification Report:")
print(classification_report(y_test, _y pred))

#(Calculate the accuracy of our model
accuracy=accuracy_score(y_true=y_test, y_pred=_y pred)

#Print the accuracy
print("Accuracy GMM: {:.2f}%".format(accuracy®10@))

Figura 20. Funcéo de implementacdo do GMM.

5.1.4.2 Support Vector Machine (SVM)

O SVM também conhecido como Méaquina de Suporte Vetorial, foi elaborado com o
estudo proposto por Boser, Guyon e Vapnik em 1992. Ele é um algoritmo de aprendizado
supervisionado, cujo objetivo é classificar determinado conjunto de amostras de dados que
sdo mapeados para um espaco de caracteristicas multidimensional usando uma funcao
kernel. Nela, o limite de decisdo no espaco de entrada é representado por um hiperplano em
dimensao superior no espaco.

No experimento foi utilizado o moédulo SVM da biblioteca Scikit-learn, para
realizacdo das simulagdes. Os testes foram realizados utilizando a técnica multiclasse, cujos
arquivos de audio foram treinados em um Unico modelo, formando um conjunto composto
de emocdes. Para validacao foram usados os kernel (linear, poly, rbf e sigmoid), sendo que
o0 kernel “rbf” apresentou melhor desempenho na classificagcdo. A Figura 21 apresentou a
fungéo de SVM implementada.
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def classifier svm(feature):
_y_train = []
dataset_file = ("../data/models/dataset ¥s.dump" % feature)
if os.path.exists(dataset_file) is False:
print("File %s not exists." ¥ dataset file)
exit()
print("Classifier SWM - %sr % (feature.upper()))

with open(dataset file, "rb") as f:
data = pickle.load(f)

¥_train, y_train, x_test, y_test = data

#Create a svm Classifier
model = swvm.SVC(kernel="rbf", C=1, gamma=8.5, decision_function_shape="ovo")

#Train the model using the training sets
model.fit(x_train, y_train)

y_pred = model.predict(x test)
print("F1 Score: %f" % (fl_score(y_test, y pred, labels=np.unique(y_pred), average="micro')))

print("Confusion Matrix:")
print(confusion_matrix(y_test, y pred))

print("Classification Report:")
print(classification_report(y test, y pred))

#Calculate the accuracy of our model
accuracy=accuracy_score(y_true=y_test, y_pred=y pred)

#Print the accuracy
print("Accuracy SVM: %.2f%s" % (accuracy®18@, '%'))

Figura 21. Funcédo de implementacéo do SVM.

5.2 Discussao dos resultados

A simulacdo realizada com classificador supervisionado SVM em conjunto com o
método de extracdo de caracteristicas MFCC apresentou o melhor desempenho na
classificacdo, com 67,33% de eficiéncia na classificagdo de emocGes. O classificador néo
supervisionado GMM em conjunto com o método de extracdo de caracteristicas PLP
apresentou eficiéncia de 19,67% na classificacdo de emocgdes. O classificador
supervisionado SVM em conjunto com o método de extracdo de caracteristicas PLP
apresentou eficiéncia de 20,00% na classificacdo de emocgbes. O classificador néo
supervisionado GMM em conjunto com o método de extracdo de caracteristicas PLP
apresentou eficiéncia de 19,83% na classificacdo de emogdes. A Tabela 6 apresentou 0s

resultados consolidados.
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Tabela 6. Resultados consolidados

Método Eficiéncia na Classificacao
SVM e MFCC 67,33%
GMM e MFCC 19,67%
SVM e PLP 20,00%
GMM e PLP 19,83%

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.1 Simulagdo SVM e MFCC

A simulacdo realizada com o classificador SVM e método de extragdo de
caracteristicas MFCC obteve uma taxa de acerto de 67,33% no reconhecimento de emogdes.
A Tabela 7 apresentou a matriz de confuséo da simulacéo. A diagonal principal representa a
guantidade amostras que foram classificadas com exatiddo (Verdadeiro positivo).
Considerando a selecdo de uma classe alvo “Ex: Alegria”, os demais valores da diagonal
principal representaram a classificagdo correta de amostras ndo pertencentes a essa classe
(Verdadeiro negativo). Os valores apresentados no eixo vertical, representaram a quantidade
de amostras que pertenciam a outras classes e foram classificadas como pertencentes a classe
alvo (Falso positivo) e os valores apresentados no eixo horizontal, representaram a
quantidade de amostras da classe alvo, que foram classificadas como outro tipo de emogéo
(Falso negativo). De modo resumido, a matriz de confusdo pode ser interpretada, pela analise
da diagonal principal, que representou o total de emocdes que foram identificadas para cada
classe e pela somatdria do eixo horizontal, que representou o erro na identificacdo de
determinada classe.

Nesta simulacdo, a quantidade de acerto por emocGes foram: a) alegria: 57 amostras;
b) calma: 56 amostras; c) raiva: 113 amostras; d) surpresa: 119 amostras; e €) tristeza: 59

amostras, de 600 amostras analisadas.

Tabela 7. Matriz de confusdo SVM e MFCC

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 57 2 59 0 2
Calma 0 56 60 0 4
Raiva 7 0 113 0 0
Surpresa 1 0 0 119 0
Tristeza 0 0 61 0 59

Fonte: Elaborado pelo autor.

As métricas de precisdo, revocagdo e média Fi foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 8.



76
Tabela 8. Relatdrio de classificagdo SVM e MFCC

Precisdo Revocacao Média F Amostras
Alegria 0,88 0,47 0,62 120
Calma 0,97 0,47 0,63 120
Raiva 0,39 0,94 0,55 120
Surpresa 1,00 0,99 1,00 120
Tristeza 0,91 0,49 0,64 120

Fonte: Elaborado pelo autor

A precisdo é uma medida da exatiddo do classificador. Representa para todas as
ocorréncias classificadas como positivas, qual porcentagem estava correta. A classe
Surpresa apresentou a maior precisao na classificagdo, com 100% de acertos e a precisao
global, obtido pela média ponderada, foi de 83%. A Figura 22 apresenta o percentual de

precisdo para todas as classes.

Precisdo na Classificagédo
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Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza

Figura 22. Preciséo na Classificacdo SVM x MFCC

A revocacdo € uma medida da integridade do classificador. Para todas as instancias
que foram realmente classificadas como positivas, qual porcentagem foi classificada
corretamente. A classe Surpresa apresentou a maior revocacgdo na classificagdo, com 99%
de acertos e a revocacdo global, obtida pela média ponderada, foi de 67%. A Figura 23

apresentou o percentual de revocacdo para todas as classes.
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Revocacéo na Classificacao
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Figura 23. Revocacdo na Classificagdo SVM x MFCC

A média F: € uma média harmdnica ponderada de precisao e recall, de modo que a
melhor pontuacdo é 1,0 e a pior € 0,0. De modo geral, as pontuagdes F: sdo mais baixas do
que as medidas de precisao, pois incorporam precisao e recall em seus calculos. Como regra
geral, a média ponderada de F: deve ser usada para comparar os modelos do classificador,
ndo a precisdo global. A classe Surpresa apresentou a maior média F: na classificacdo, com
pontuacdo de 1,00 e a pontuacéo global, obtida pela média ponderada, foi de 0,69 pontos. A

Figura 24 apresenta a pontuacdo da média F. para todas as classes.

Média F1 na Classiﬁcac;ﬁi)
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Figura 24. Média F: na Classificagdo SVM x MFCC

5.2.2 Simulacdo GMM e MFCC

A simulacéo realizada com os métodos GMM e MFCC obteve uma taxa de acerto de
19,67%. A Tabela 9 apresenta a matriz de confuséo da simulacdo. Nesta, a quantidade de
acerto por emogOes foram: a) alegria: 7 amostras; b) calma: 24 amostras; c) raiva: 21

amostras; d) surpresa: 46 amostras; e e) tristeza: 20 amostras, de 600 amostras analisadas.
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Tabela 9. Matriz de confusio GMM e MFCC

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 7 14 19 63 17
Calma 6 24 15 59 16
Raiva 8 16 21 47 28
Surpresa 8 26 21 46 19
Tristeza 6 15 20 59 20

Fonte: Elaborado pelo autor.

As métricas de precisdo, revocacdo e média F: foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10. Relatério de classificagdo GMM e MFCC

Precisdo Revocacdo Média F Amostras
Alegria 0,20 0,06 0,09 120
Calma 0,25 0,20 0,22 120
Raiva 0,22 0,17 0,19 120
Surpresa 0,17 0,38 0,23 120
Tristeza 0,20 0,17 0,18 120

Fonte: Elaborado pelo autor.

A classe Calma apresentou a maior precisdo na classificagdo, com 25% de acertos e
a média global, obtida pela média ponderada, foi de 21%. A Figura 25 apresenta o percentual

de precisdo das classes.
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Figura 25. Precisdo na Classificagdo GMM x MFCC

A classe Surpresa apresentou a maior revocacao na classificagdo, com 38% de
acertos e a média global, obtida pela média ponderada, foi de 20%. A Figura 26 apresentou

0 percentual de revocacgéo das classes.



79

Revocacéo na Classificacao
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Figura 26. Revocacao na Classificacdo GMM x MFCC

A classe Surpresa apresentou a maior média F. na classificagdo, com pontuacdo de
0,23 e a pontuacgdo global, obtida pela média ponderada, foi de 0,18 pontos. A Figura 27
apresentou a pontuacdo da média F. para todas as classes.
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Figura 27. Média F: na Classificaggo GMM x MFCC

5.2.3 Simulagdo SVM e PLP

A simulagdo realizada com os métodos SVM e PLP obteve uma taxa de acerto de
20,00%. A Tabela 11 apresenta a matriz de confusdo da simulag&o. Nela foi possivel
observar que o classificador ndo conseguiu distinguir os tipos das amostras e os classificou
como sendo do tipo Raiva. Assim concluiu-se que os métodos utilizados ndo foram capazes

de identificar emogdes em base de audio natural.
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Tabela 11. Matriz de confusdo SVM e PLP

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 0 0 120 0 0
Calma 0 0 120 0 0
Raiva 0 0 120 0 0
Surpresa 0 0 120 0 0
Tristeza 0 0 120 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

As métricas de precisdo, revocacdo e média F: foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12. Relatério de classificagdo SVM e PLP

Precisdo Revocacao Média F Amostras
Alegria 0,00 0,00 0,00 120
Calma 0,00 0,00 0,00 120
Raiva 0,20 1,00 0,33 120
Surpresa 0,00 0,00 0,00 120
Tristeza 0,00 0,00 0,00 120

Fonte: Elaborado pelo autor

A classe Raiva apresentou precisdo de 20% e a precisao global, obtida pela média
ponderada, foi de 4%. A Figura 28 apresentou o percentual de precisdo na simulagdo para
todas as classes.
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Figura 28. Preciséo na Classificagdo SVM x PLP

A classe Raiva apresentou revocacdo de 100% e a revocacdo global, obtida pela
média ponderada, foi de 20%. A Figura 29 apresenta o percentual de revocacao na simulacao

para todas as classes.
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Revocacéo na Classificacao
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Figura 29. Revocacdo na Classificacdo SVM x PLP

A classe Raiva apresentou a pontuacéo de 0,33 de média F: e a pontuagéo global,
obtida pela média ponderada, foi de 0,07 pontos. A Figura 30 apresenta a pontuacdo da média

F. para todas as classes.
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Figura 30. Média F: na Classificagdo SVM x PLP

5.2.4 Simulacdo GMM e PLP

A simulacéo realizada com os métodos SVM e PLP obteve uma taxa de acerto de
19,83%. A Tabela 13 apresentou a matriz de confusdo da simulacdo. Nela foi possivel
observar que o classificador ndo conseguiu distinguir os tipos de emog0es, classificando a
maior parte como do tipo Alegria. Assim concluiu-se que os métodos utilizados néo foram

capazes de identificar emocdes em base de audio natural.
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Tabela 13. Matriz de confusdo GMM e PLP

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 119 1 0 0 0
Calma 120 0 0 0 0
Raiva 106 5 0 8 1
Surpresa 120 0 0 0 0
Tristeza 120 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

As métricas de preciséo, revocacdo e media F: foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 14.

Tabela 14. Relatério de classificagdo GMM e PLP

Precisdo Revocacao Média F Amostras
Alegria 0,20 0,99 0,34 120
Calma 0,00 0,00 0,00 120
Raiva 0,00 0,00 0,00 120
Surpresa 0,00 0,00 0,00 120
Tristeza 0,00 0,00 0,00 120

Fonte: Elaborado pelo autor.

A classe Alegria apresentou precisdo de 20% e precisdo global, obtida pela média

ponderada, foi de 4%. A Figura 31 apresentou o percentual de precisdo na simulacgéo.
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Figura 31. Precisdo na Classificagdo GMM x PLP

A classe Alegria apresentou revocacdo de 99% e a revocacao global, obtida pela
média ponderada, foi de 20%. A Figura 32 apresentou o percentual de precisdo na simulacao.



83

Revocacéo na Classificacao
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Figura 32. Revocacdo na Classificagio GMM x PLP

A classe Alegria apresentou a pontuagdo de 0,34 de média F: e a pontuagao global,
obtida pela média ponderada, foi de 0,07 pontos. A Figura 33 apresentou a pontuacao da
média F: para todas as classes.
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Figura 33. Média F1 na Classificagdo GMM x PLP

5.3 Validacao dos resultados

Como os resultados do experimento, em base de &udio natural, apresentaram
divergéncia dos observados na literatura, definiu-se pela realizacdo de validacdo cruzada,
em base de audio artificial. Para tal, foi selecionada a base de audios simulada Toronto
Emocional Speech Set (TESS) (Pichora-Fuller & Dupuis, 2020). A base é composta por um
conjunto de 200 palavras-alvo e totalizam 2.800 expressdes de emogdes. As expressoes
foram pronunciadas por duas atrizes canadenses da regido de Toronto, com idades entre 26
e 64 anos, formac&o universitaria e musical e idioma inglés. Para construgéo base as atrizes

foram instruidas a pronunciar a frase-base "Diga a palavra ' e em seguida pronunciar
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a palavra alvo. O conjunto de dados retratou sete categorias de emoc6es, que sdo: raiva, nojo,
medo, felicidade, surpresa, tristeza e neutro.

Para comparacdo com os resultados obtidos no uso da base de audio natural, foram
selecionados 0s conjuntos de emocdes: raiva, felicidade, surpresa, tristeza e neutro — que
retratam o mesmo conjunto de emocdes usadas nos testes com a base de audios natural e
totalizam 2.000 arquivos de expressdes emocionais — e aplicados os métodos de extracao de
caracteristicas acusticas MFCC e PLP e os métodos de classificagdo GMM e SVM. A
validacdo do modelo se deu pela aplicacdo da técnica de cross-validation, cujos 80% dos
arquivos foram utilizados para treinamento e 20% reservados para teste.

A simulacdo realizada com classificador supervisionado SVM em conjunto com o
método de extracdo de caracteristicas MFCC apresentou o melhor desempenho na
classificacdo, com 78,00% de eficiéncia na classificacdo de emocgdes. O classificador ndo
supervisionado GMM em conjunto com o método de extracdo de caracteristicas PLP
apresentou eficiéncia de 30,50% na classificacdo de emogdes. O classificador
supervisionado SVM em conjunto com o método de extracdo de caracteristicas PLP
apresentou eficiéncia de 91,50% na classificacdo de emocdes. O classificador ndo
supervisionado GMM em conjunto com o método de extracdo de caracteristicas PLP
apresentou eficiéncia de 22,00% na classificacdo de emocdes. A Tabela 15 apresenta os
resultados consolidados.

Tabela 15. Resultados consolidados base artificial

Método Eficiéncia na Classificacao
SVM e MFCC 78,00%
GMM e MFCC 30,50%
SVM e PLP 91,50%
GMM e PLP 22,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.1 Simulagdo SVM e MFCC

A simulacdo realizada com os métodos SVM e MFCC obteve uma taxa de acerto,
em média ponderada, de 78,00%. A Tabela 16 apresentou a matriz de confusao da simulacéo.
Nesta, a quantidade de acerto por emocdes foram: a) alegria: 69; b) calma: 45; c) raiva: 82;

d) surpresa: 52; e e) tristeza: 64, de 400 amostras analisadas.
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Tabela 16. Matriz de confusdo SVM e MFCC em base artificial

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 69 4 1 6 3
Calma 6 45 3 11 10
Raiva 0 3 82 1 1
Surpresa 7 14 4 52 3
Tristeza 1 6 1 3 64

Fonte: Elaborado pelo autor

As métricas de preciséo, revocacdo e media F: foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 17Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Tabela 17. Relatério de classificacdo SVM e MFCC em base artificial

Precisdo Revocacdo Média F Amostras
Alegria 0,83 0,83 0,83 83
Calma 0,62 0,60 0,61 75
Raiva 0,90 0,94 0,92 87
Surpresa 0,71 0,65 0,68 80
Tristeza 0,79 0,85 0,82 75

Fonte: Elaborado pelo autor.

A classe Raiva apresentou a maior precisao na classificacdo, com 90% de acertos e
a precisdo global, obtida pela da média ponderada, foi de 78% de acertos. A Figura 34

apresentou o percentual de precisdo das classes.
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Figura 34. Precisdo na classificacdo SVM e MFCC em base artificial

A classe Raiva apresentou a maior revocacdo na classificagdo, com 94% de
identificacdo dos verdadeiros positivos e a revocacao global, obtida pela média ponderada,

foi de 78%. A Figura 35 apresentou o percentual de revocagéo das classes.
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Figura 35. Revocacdo na classificacdo SVM e MFCC em base artificial

A classe Raiva apresentou a maior média F: na classificagdo, com pontuagédo de 0,92
e a pontuacdo global, obtida pela média ponderada, foi de 0,78 pontos. A Figura 36

apresentou a pontuacdo da média F. para todas as classes.
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Figura 36. Média F1 na classificagio SVM e MFCC em base artificial

5.3.2 Simulacdo GMM e MFCC

A simulacéo realizada com os métodos GMM e MFCC obteve uma taxa de acerto,
em média ponderada, de 30,50%. A Tabela 18 apresentou a matriz de confusao da simulag&o.
Nela, a quantidade de acerto por emocdes foram: a) alegria: 47 amostras; b) calma: 12
amostras; c) raiva: 5 amostras; d) surpresa: 24 amostras; e e) tristeza: 34 amostras, do total

de 400 amostras analisadas.
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Tabela 18. Matriz de confusdo GMM e MFCC em base artificial

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 47 1 0 29 6
Calma 13 12 0 28 22
Raiva 44 8 5 9 21
Surpresa 34 7 0 24 15
Tristeza 8 29 0 4 34

Fonte: Elaborado pelo autor

As métricas de precisdo, revocacdo e média F: foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 19.

Tabela 19. Relatério de classificagdo GMM e MFCC em base artificial

Precisdo Revocacéo Média F Amostras
Alegria 0,32 0,57 0,41 83
Calma 0,21 0,16 0,18 75
Raiva 1,00 0,06 0,11 87
Surpresa 0,26 0,30 0,28 80
Tristeza 0,35 0,45 0,39 75

Fonte: Elaborado pelo autor.

A classe Raiva apresentou a maior taxa de precisdo, com 100% de acertos, porém o
resultado foi obtido com a identificagdo de cinco amostras como verdadeiras positivas e zero
amostras como falso positivas. Além disso, a revocacao dessa classe foi baixa, com 0,06%
de acertos, o que indica que a maior parte de suas amostras foram identificadas como
pertencentes a outro tipo de emocao.

A precisdo global do experimento, obtido pela média ponderada, foi de 44% de

acertos. A Figura 37 apresentou o percentual de precisdo das classes.
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Figura 37. Precisdo na classificacdo GMM e MFCC em base artificial
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A classe Alegria apresentou a maior revocacdo na classificacdo, com 57% de
identificacdo dos verdadeiros positivos e a revocacgdo global, obtida pela média ponderada,
foi de 30%. A Figura 38 apresentou o percentual de revocagédo das classes.
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Figura 38. Revocacéo na classificagdo GMM e MFCC em base artificial

A classe Alegria apresentou a maior média F: na classificagdo, com pontuagédo de
0,41 e a pontuacdo global, obtida pela média ponderada, foi de 0,27 pontos. A Figura 39
apresentou a pontuacdo da média F. para todas as classes.
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Figura 39. Média F: na classificagio GMM e MFCC em base artificial

5.3.3 Simulagdo SVM e PLP

A simulagéo realizada com os métodos SVM e PLP obteve uma taxa de acerto, em
média ponderada, de 91,50%. A Tabela 20 apresenta a matriz de confusdo da simulacao.
Nesta, a quantidade de acerto por emocdes foram: a) alegria: 79; b) calma: 72; c) raiva: 79;

d) surpresa: 68; e e) tristeza: 68, de 400 amostras analisadas.
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Tabela 20. Matriz de confusdo SVM e PLP em base artificial

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 79 0 3 1 0
Calma 0 72 1 0 2
Raiva 2 4 79 2 0
Surpresa 4 4 3 68 1
Tristeza 0 6 0 1 68

Fonte: Elaborado pelo autor

As métricas de precisdo, revocacdo e média F: foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 21.

Tabela 21. Relatério de classificagdo SVM e PLP em base artificial

Precisdo Revocacdo Média F Amostras
Alegria 0,93 0,95 0,94 83
Calma 0,84 0,96 0,89 75
Raiva 0,92 0,91 0,91 87
Surpresa 0,94 0,85 0,89 80
Tristeza 0,96 0,91 0,93 75

Fonte: Elaborado pelo autor.

A classe Tristeza apresentou a maior preciséo na classificacdo, com 96% de acertos
e a precisdo global, obtida pela da média ponderada, foi de 92% de acertos. A Figura 40
Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.Erro! Fonte de referéncia ndo en
contrada.Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.apresentou o percentual de precisdo

das classes.

Precisdo na Classificacao
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Figura 40. Preciso na classificacdo SVM e PLP em base artificial

A classe Calma apresentou a maior revocagdo na classificagdo, com 96% de
identificacdo dos verdadeiros positivos e a revocacao global, obtida pela média ponderada,
foi de 92%. A Figura 41 apresentou o percentual de revocacédo das classes.
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Revocacéo na Classificacao

100% 95% 96% 91% 91%

85%
80%
60%
40%

20%

0%
Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza

Figura 41. Revocacao na classificacdo SVM e PLP em base artificial

A classe Alegria apresentou a maior média F: na classificagdo, com pontuagédo de
0,94 e a pontuacdo global, obtida pela média ponderada, foi de 0,92 pontos. A Figura 42
apresentou a pontuacdo da média F. para todas as classes.

Média F: na Classficagéo
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Figura 42. Média F. na classificagdo SVM e PLP em base artificial

5.3.4 Simulacdo GMM e PLP

A simulacgdo realizada com os métodos GMM e PLP obteve uma taxa de acerto, em
média ponderada, de 22,00%. A Tabela 22 apresentou a matriz de confusdo da simulacao.
Nesta, a quantidade de acerto por emocg6es foram: a) alegria: 3; b) calma: 26; c) raiva: 3; d)
surpresa: 28; e e) tristeza: 28, de 400 amostras analisadas.
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Tabela 22. Matriz de confusdo GMM e PLP em base artificial

Alegria Calma Raiva Surpresa Tristeza
Alegria 3 4 18 20 38
Calma 40 26 0 0 9
Raiva 39 2 3 32 11
Surpresa 14 15 23 28 0
Tristeza 3 43 1 0 28

Fonte: Elaborado pelo autor

As métricas de preciséo, revocacdo e media F: foram calculadas por classe e foram

apresentadas na Tabela 23.

Tabela 23. Relatério de classificagdo GMM e PLP em base artificial

Precisdo Revocacdo Média F Amostras
Alegria 0,03 0,04 0,03 83
Calma 0,29 0,35 0,32 75
Raiva 0,07 0,03 0,05 87
Surpresa 0,35 0,35 0,35 80
Tristeza 0,33 0,37 0,35 75

Fonte: Elaborado pelo autor.

A classe Surpresa apresentou a maior precisao na classificacdo, com 35% de acertos
e a precisdo global, obtida pela da média ponderada, foi de 21% de acertos. A Figura 43

apresentou o percentual de precisdo das classes.

Precisdo na Classificacao
100%

80%
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40% % 35% 33%

20%
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0%
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Figura 43. Preciséo na classificacdo GMM e PLP em base artificial
A classe Tristeza apresentou a maior revocagdo na classificagdo, com 37% de

identificacdo dos verdadeiros positivos e a revocagdo global, obtida pela média ponderada,

foi de 22%. A Figura 44 apresentou o percentual de revocagdo das classes.
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Revocacéo na Classificacao
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Figura 44. Revocacdo na classificagdo GMM e PLP em base artificial

As classes Surpresa e Tristeza apresentaram a maior média F: na classificacdo, com
pontuacdo de 0,35 e a pontuacdo global, obtida pela média ponderada, foi de 0,21 pontos. A

Figura 45 apresentou a pontuagdo da média F. para todas as classes.
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Figura 45. Média F: na classificagio GMM e PLP em base artificial

5.4 Comparacao dos resultados

A Tabela 24 apresentou os resultados das comparagdes sumarizados.

Tabela 24. Comparacdo entre Base Natural e Base Artificial

SVM e MFCC GMM e MFCC SVMe PLP GMM e PLP
Base Natural 67,33% 19,67% 20,00% 19,83%
Base Artificial 78,00% 30,50% 91,50% 22,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A simulacdo realizada com classificador supervisionado SVM, combinado ao
método de extracdo de caracteristicas MFCC, apresentou desempenho de 78,00% no

reconhecimento de emogdes e comparado ao resultado obtido com a base de &udio natural,
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observou-se a diferenca de 10,67% de eficiéncia na classificagdo. Quando o classificador
SVM foi combinado ao método de extracdo de caracteristicas PLP, apresentou desempenho
de 91,50% no reconhecimento de emocdes e comparado a base de &dudio natural, observou-
se adiferenca de 71,50% de eficiéncia na classificacdo. Outra diferenca é que na base natural,
a totalidade das amostras foram classificadas como pertencentes a classe Raiva, conforme
Tabela 11 e na base artificial, o classificador foi capaz de identificar os tipos de emocdes e
separa-las em classes, conforme Tabela 20, o que indica que as caracteristicas dos arquivos
de audio influenciam na classificagdo de emocdes.

A simulacéo realizada com classificador ndo supervisionado GMM, combinado ao
método de extracdo de caracteristicas MFCC, apresentou desempenho de 30,50% no
reconhecimento de emogdes e comparado ao resultado obtido com a base de audio natural,
observou-se a diferenca de 10,83% de eficiéncia na classificacdo. Quando o classificador
GMM foi combinado ao metodo de extracdo de carateristicas PLP, apresentou desempenho
de 22% no reconhecimento de emocg6es e comparado a base de audio natural, observou-se a
diferenca de desempenho de 2,17% de eficiéncia na classificacdo. Outra diferenca foi que
na base natural, a maior parte das amostras foram classificadas como pertencentes a classe
Alegria, conforme Tabela 13 e na base artificial, o classificador foi capaz de identificar as
emocdes e separa-las em classes, conforme Tabela 22Erro! Fonte de referéncia néo e
ncontrada., o que indica que as caracteristicas dos arquivos de &udio influenciam na

classificacdo de emocdes.

5.5 Sintese do capitulo

Foram apresentados os procedimentos para implementacdo do artefato e os
resultados obtidos. O conjunto de treinamento e testes foi composto por 3.000 mil arquivos
de audio. Destes, 80% foram utilizados para criacdo dos conjuntos de treinamento e 20%
para criacdo do conjunto de teste. Para comparacdo das técnicas de extracdo de
caracteristicas MFCC e PLP, foram utilizados 25 coeficientes de curto prazo, essa escolha
se deu pelo resultado obtido na classificagédo e o custo computacional para execucgdo do
experimento. Com o resultado das técnicas de extracdo de caracteristicas foram criados os
modelos de treinamento e teste e aplicado os algoritmos de classificacao.

Em base de audio natural, o melhor desempenho foi obtido com o uso do método de
extragdo de carateristicas MFCC e do classificador supervisionado SVM, com 67,33% de
acertos. Em relacdo a simulacdo realizada com o método de extracdo de caracteristicas

MFCC e classificador ndo supervisionado GMM, os resultados demostraram que este
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conjunto ndo obteve bom desempenho na classificagdo. Em comparacdo a simulagédo
realizada com classificador supervisionado SVM, apresentou uma taxa de acertos de
19,67%, que é 47,66% inferior ao melhor resultado, tornando-se invidvel para classificacao
emogdes.

Nas simulac@es realizadas com o método de extracéo de caracteristicas PLP, em base
de &udio natural, os resultados demostraram que o método ndo foi eficiente para
identificacdo de emogdes. A simulagéo realizada com o classificador supervisionado SVM,
obteve uma taxa de acerto 20%, poréem, ao analisar a matriz de confusdo da simulacéo,
constatou-se que todas as amostras foram classificadas como pertencentes a um dnico tipo
de emocdo. A simulacdo realizada com o classificador ndo supervisionado GMM, obteve
uma taxa de acerto de 19,83%, porém, ao analisar a matriz de confusdo da simulacéo,
constatou-se um comportamento similar ao do classificador SVM.

Como os resultados apresentaram divergéncia dos observados na literatura, optou-se
pela realizacdo de validagdo cruzada, em base de audio artificial.

Em base de audio artificial, a simulacdo realizada com o método de extracdo de
caracteristicas MFCC, combinada ao classificador supervisionado SVM, apresentou
desempenho de 78,00% no reconhecimento de emog¢6es. Quando comparado ao resultado
obtido com a base de &udio natural, observou-se a diferenca de 10,67% de eficiéncia na
classificacéo, confirmando a eficiéncia dos métodos nos dois tipos de base de audios. A
simulacdo realizada com método de extracdo de caracteristicas MFCC, combinada ao
classificador GMM, apresentou um desempenho de 30,50% no reconhecimento de emocdes.
Quando comparado ao resultado obtido em base de &udio natural, observou-se a diferenca
de 10,83% na eficiéncia a classificacdo, confirmando que a combinagdo dos métodos nao foi
eficiente para identificacdo de emocdes. A simulacdo realizada com o método de extracdo
de carateristicas PLP, combinada ao classificador supervisionado SVM, apresentou
desempenho de 91,50% de acertos, demonstrando a eficiéncia do meétodo para o
reconhecimento de emocdes em base de audio artificial, porém, quando comparada ao
resultado obtido em base de &udio natural, observou-se a diferenga de 71,50% de eficiéncia
na classificacdo. Outra diferenca foi que na base de audio natural, a totalidade das amostras
foram classificadas como pertencentes a classe Raiva, o que demonstrou a ineficiéncia dos
métodos para este tipo de amostra. A simulacao realizada com o método de extracdo de
caracteristicas PLP, combinada ao classificador ndo supervisionado GMM, apresentou
desempenho de 22,00%, indicando que a combinacdo de métodos ndo foi eficiente para
classificacdo de emocdes. Quando comparado ao resultado obtido em base de audio natural,
observou-se a diferenca de 2,17% de eficiéncia, porém, na base de audio natural, a maior
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parte das amostras foram classificadas como pertencentes a classe Alegria, o que tambeém
indica que essa combinacdo de métodos ndo é adequada para este tipo de amostra.

Por fim, os resultados obtidos na comparacdo das bases audio, confirmam que a
diferenca dos tipos de dados interfere no desempenho dos métodos e no reconhecimento de

emocoes.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O reconhecimento de emocGes a partir de gravacdes de dudio fornece uma poderosa
ferramenta para auxilio a tomada de decisdo. Essa técnica permite que as empresas analisem
as emocdes dos clientes em gravacdes telefonicas e formulem estratégias para melhorar os
servigos oferecidos (Subramaniam, Faruquie, lkbal, Godbole, & Mohania, Business
Intelligence from Voice of Customer, 2009).

A eficiéncia e eficicia dessas técnicas dependem dos métodos empregados para
extracao de caracteristicas e classificacdo dos sinais acusticos (EI Ayadi, Kamel, & Karray,
2011). Na literatura, observou-se a predominancia do uso dos métodos de extracdo de
caracteristicas acusticas Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) e Perceptual Linear
Predictive (PLP) para identificacdo dos atributos relevantes da fala, e dos métodos de
classificacdo Gaussian Mixture Model (GMM) e Support Vector Machine (SVM) para
agrupamento dos enunciados em categorias de emocéo (El Ayadi, Kamel, & Karray, 2011;
Singh, Jain, & Tripath, 2014).

Diante dessa perspectiva a questdo que direcionou essa pesquisa foi: “Qual o
desempenho das técnicas de extracdo de caracteristicas acusticas MFCC e PLP e dos
métodos de classificagio GMM e SVM no reconhecimento de emogdes da fala em gravacoes
telefonicas?”, a qual desencadeou uma pesquisa quantitativa, de abordagem exploratéria e
direcionada ao objetivo de: “Comparar o desempenho das técnicas de extracdo de
caracteristicas acusticas MFCC e PLP e dos métodos de classificagio GMM e SVM no
reconhecimento de emocdes da fala em gravacdes telefonicas”.

Para desenvolvimento da pesquisa foram analisadas gravacoes telefénicas obtidas
em um call center de um provedor de internet, que se enquadra na categoria de Prestadoras
de Pequeno Porte (PPP) da Anatel e atende Belo Horizonte e regido metropolitana.

Os resultados demonstraram que a combinacdo dos métodos: classificador
supervisionado SVM e extracdo de caracteristicas MFCC, em base de &udio natural,
apresentaram o melhor desempenho na classificacdo de emocg6es, com 67,33% de acertos,
que foi corroborado apds aplicagdo dos métodos em base de audio artificial e obtencdo de
78% de acertos.

Quanto foi utilizado o classificador ndo supervisionado GMM, empregado ao
método de extracédo de caracteristica MFCC, em base de audios natural, a taxa de acertos foi
de 19,67% de acertos, demostrando a ineficiéncia dos métodos para classificacdo de
emocdes, que foi corroborado apos a aplicacdo dos métodos em base de &udio artificial e

obtenc¢éo de 30,50% de acertos.
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Quando foi utilizado o classificador supervisionado SVM, empregado ao método
de extracdo de carateristicas PLP, em base de dudios natural, a taxa de acertos foi de 20%,
porém, ao se analisar a matriz de confusdo da simulacdo, constatou-se que a totalidade das
amostras foram classificadas como pertencentes a uma classe de emoc¢do. Quando 0s
métodos foram aplicados em base de audio artificial, obteve um desempenho de 91,50% de
acertos, concluindo-se entdo que a combinacdo dos métodos foi eficaz para classificacéo de
emocdes, mas foi altamente dependente das caracteristicas dos dados em que € aplicada.

Quando foi utilizado o classificador ndo supervisionado GMM, empregado ao
método de extracdo de carateristicas PLP, em base de audios natural, a taxa de acertos foi de
19,83%, porém, ao analisar a matriz de confusdo da simulagdo, constatou-se que a maior
parte das amostras foram classificadas como pertencentes a uma classe de emocao. Quando
os métodos foram aplicados em base de audio artificial, obteve um desempenho de 22,00%
e ao analisar a matriz de confusao da simulacdo, foi possivel observar que o classificador,
conseguiu separar as emocdes em classes, porém obteve uma alta taxa de erro. Concluindo-

se entdo que a combinacao de métodos ndo foi eficaz para classificacdo de emocdes.

6.1 LimitacOes da pesquisa

A limitacdo da pesquisa esteve na base de &udio utilizada, que devido as suas
caracteristicas, como: sobreposicdo de expressdes; presenca de ruido de fundo e emocdes
maultiplas e simultaneas, influenciaram no desempenho dos métodos analisados.

Outra limitacdo foi a quantidade de classificadores utilizados. A comparagédo de
outros métodos poderia tornar experimento mais robusto, demostrando a eficacia da
proposta.

Apesar das limitacdes acima citadas, os resultados foram satisfatorios, por se trata

de uma base de dados de audio natural.

6.2 Contribuicdes da pesquisa

Para a teoria, a principal contribuicéo apresentada por esta dissertacédo foi a proposta
de um modelo com conceitos bem definidos provenientes da revisdo da literatura. O tema
utilizado Reconhecimento de Emogdes na Fala aborda conceitos da ciéncia psicoldgica,
fundamentos de reconhecimento de voz e técnicas para o processamento de linguagem

natural, nesta pesquisa, representadas por gravagdes telefonicas.



98

A principal contribuicéo deste trabalho para a préatica foi um modelo conceitual para
reconhecimento de emogdes na fala e um artefato de software que pode ser utilizado como

exemplo para a construgdo de softwares ou novos experimentos.

6.3 Recomendaces para trabalhos futuros

Como recomendacOes de estudos futuros, sugerem-se: a) utilizacdo de outros
métodos de extracdo das caracteristicas acusticas e classificadores para classificacdo de
emoc0Oes; b) transcricdo do audio e classificacdo para identificacdo dos problemas
recorrentes de provedor de internet; e ¢) transcri¢do do audio e aplicacdo de ferramentas de

processamento de linguagem natural para criagdo de ferramentas de autoatendimento.
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APENDICE A

Nessa se¢do serd disponibilizado o codigo fonte do artefato produzido. A linguagem de
programacdo utilizada para desenvolvimento foi a Python 3. Para reproducao do cédigo é
necessario instalar as seguintes bibliotecas:

e audiosegment==0.23.0

e matplotlib==3.3.3

e numpy==1.19.4

e PyAudio==0.2.11

e pydub==0.24.1

e scikit-learn==0.24.0

e spafe==0.1.2

A estrutura de diretdrios do projeto é:
- src
- modules
- extract_features.py

- main.py

Arquivo principal (main.py)

#!/usr/bin/python
# -*- coding: UTF-8 -*-

from  future  import print function, unicode literals

import warnings

warnings.filterwarnings ('ignore')

import sys

import os, glob, pickle

import numpy as np

from sklearn import svm, mixture

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification report,

confusion matrix, fl score
from modules import extract features

#Emotions dataset

emotions={
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'a':'alegria',
'c':'calma',
't':'"tristeza',
'r':'raiva',
's':'surpresa',

# Emotions to observe

observed emotions=['alegria', 'calma', 'raiva', 'surpresa', 'tristeza',]

def create_dataset_train(feature):

x,y=[1,1[]

print ("Create training dataset - feature %s" % (feature))

for emotion in observed emotions:

for file in glob.glob("../data/treinamento/%s/*.wav" % emotion) :
filename = os.path.basename (file)
if emotions.get (filename.split (" ") [0]) is None:
continue

if feature=='mfcc':
mfcc = extract features.MFCC ()
dataset = mfcc.mfcc(file)

elif feature=='plp':
plp = extract features.PLP()

dataset = plp.plp(file)

x.append (dataset)

y.append (emotion)

rint('.', end='"', flush=True)
p

print('")

return (np.array(x), V)

def create dataset test (feature):

Xry:[]l []
print ("Create testing dataset - feature %s" % (feature))
for file in glob.glob("../data/teste/*.wav"):

filename = os.path.basename (file)

if emotions.get(filename.split (" ") [0]) is None:
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continue
emotion = emotions[filename.split (" ") [0]]
if feature=='mfcc':

mfcc = extract features.MFCC()

dataset = mfcc.mfcc(file)
elif feature=='plp':

plp = extract features.PLP()

dataset = plp.plp(file)

x.append (dataset)

y.append (emotion)

print('.', end='"', flush=True)

return (np.array(x), V)

def create dataset (feature, force=False):

if os.path.isdir("../data/models") is False:
os.mkdir ("../data/models")
dataset file = ("../data/models/dataset $%$s.dump" % feature)

if force==True:
if os.path.exists(dataset file):

os.remove (dataset file)

if os.path.exists(dataset file) is False:

x_train, y train = create dataset train(feature)

x test, y test = create dataset test (feature)

#Get the shape of the training and testing datasets
print ((f'Files train: {x train.shape[0]}'))
print ((f'Files test: {x test.shape[0]}'))

#Get the number of features extracted
print (f'Features train extracted: {x train.shape[l]}")
print (f'Features test extracted: {x test.shape[l]}'")

file = [x train, y train, x test, y test]

with open(dataset file, "wb") as f:

pickle.dump (file, f)
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def classifier svm(feature):

dataset file = ("../data/models/dataset %s.dump" % feature)

if os.path.exists(dataset file) is False:

print ("File %s not exists." % dataset file)

exit ()

with open(dataset file, "rb") as f:

data = pickle.load(f)

X train, y train, x test, y test = data

#Create a svm Classifier
model = svm.SVC (kernel="poly", c=1, gamma=0.2, break ties=True,

decision function shape='ovr')

#Train the model using the training sets

model.fit (x train, y train)

#Predict the response for test dataset
y_pred = model.predict (x_ test)
print ("F1 Score: %f" % (fl score(y test, y pred, labels=np.unique(y pred),

average='micro')))

print ("Confusion Matrix:")

print (confusion matrix(y test, y pred))

print ("Classification Report:")

print (classification report(y test, y pred))

#Calculate the accuracy of our model

accuracy=accuracy score(y true=y test, y pred=y pred)

#Print the accuracy

print ("Accuracy SVM: {:.2f}%".format (accuracy*100))

def classifier gmm(feature):
_y pred = []

)

dataset file = ("../data/models/dataset $%$s.dump" % feature)

if os.path.exists(dataset file) is False:

print ("File %s not exists." % dataset file)

exit ()

with open(dataset file, "rb") as f:

data = pickle.load(f)
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X train, y train, x test, y test = data

n classes = len(np.unique(y train))

# Try GMMs using different types of covariances.

model = mixture.GaussianMixture (n_components=n_classes,

covariance type='full', max iter=500, n init=3)

# Train the other parameters using the EM algorithm.

model.fit (x train)
y_pred = model.predict(x test)
for value in y pred:
if observed emotions[value] is None:
continue

_y pred.append(observed emotions[value])

flscore = fl score(y test, _y pred, labels=np.unique(_y pred),

average='micro')

print ("F1 Score: $f" % flscore)

print ("Confusion Matrix:")

print (confusion matrix(y test, _y pred))

print ("Classification Report:")

print (classification report(y test, _y pred))

#Calculate the accuracy of our model

accuracy=accuracy score(y true=y test, y pred= y pred)

#Print the accuracy

print ("Accuracy GMM: {:.2f}%".format (accuracy*100))

def main () :
print ("Create dataset MFCC")

create dataset ("mfcc", False)

print ("Create dataset PLP")

create dataset ("plp", False)

print ("Classifier SVM - MFCC")

classifier svm("mfcc")
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print ("Classifier GMM - MFCC")

classifier gmm("mfcc")

print ("Classifier SVM - PLP")

classifier svm("plp")

print ("Classifier GMM - PLP")

classifier gmm("plp")

if name == ' main_':

main ()

Classes de extracao de caracteristicas (extract_features.py)

#!/usr/bin/python
# -*- coding: UTF-8 -*-

from  future  import print function, unicode literals

import logging

import audiosegment

import numpy as np

from spafe.features import mfcc, rplp

from sklearn.decomposition import PCA

class MFCC (object) :
def mfcc(self, filename) :
audio = audiosegment.from file(filename) .resample (sample rate Hz=16000,
sample width=1, channels=1)

framerate, signal = audio.frame rate, audio.to numpy array()

result=np.array([])

pca = PCA(n_components=25)

_mfcc = mfcc.mfcc(signal, framerate, num_ceps=25, pre_ emph=1,
pre emph coeff=0.97, win len=0.025, win hop=0.01, win type='hamming', nfilts=25,
nfft=514, low freg=None, high freg=None, scale='constant', dct type=2,

use energy=False, lifter=25, normalize=l)

mfccs = np.nanmean((pca.fit transform( mfcc) [:150]).T, axis=0)

result = np.hstack((result, mfccs))

return result

class PLP(object):
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def plp(self, filename):

audio = audiosegment.from file(filename) .resample (sample rate Hz=16000,
sample width=1, channels=1)

framerate, signal = audio.frame rate, audio.to numpy array()

result=np.array([])

pca = PCA(n_components=13)

_plp = rplp.plp(signal, framerate, num_ ceps=13, pre emph=1,

pre _emph coeff=0.97, win len=0.025, win hop=0.01, modelorder=13, normalize=1)

plps = np.nanmean ((pca.fit transform( plp) [:150]).T, axis=0)
result = np.hstack((result, plps))

return result
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