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RESUMO

O reconhecimento de emocoes na fala tem se tornado uma area de grande relevancia
dentro da computagao afetiva, devido a sua aplicacao em sistemas que buscam interagoes
mais naturais entre humanos e maquinas. Esta monografia apresenta o desenvolvimento
de um sistema para o reconhecimento de emocoes em audios em portugués, utilizando
técnicas de aprendizado de maquina com redes neurais profundas, especificamente redes
neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs, do inglés) e redes de

memoria de curto e longo prazo (Long Short-Term Memory Networks - LSTM, do inglés).

O principal desafio no reconhecimento automatico de emocoes reside na variabili-
dade das expressoes emocionais entre individuos e culturas, além das dificuldades ineren-
tes a extracao e analise de caracteristicas prosodicas e actsticas. A metodologia proposta
busca superar essas limitacoes com a utilizacao da base de dados emoUERJ, que contém
gravagoes em portugués com expressoes de diferentes emocoes. A partir da analise de
espectrogramas e do uso de técnicas de processamento de sinais, o modelo desenvolvido

foi testado em cenérios com e sem ruido, atingindo resultados significativos.

Os experimentos realizados indicam que a combinacao de CNNs e LSTMs oferece
um desempenho robusto, permitindo a extracao automética de caracteristicas relevantes
diretamente dos dados brutos, e demonstram a eficacia do modelo proposto na tarefa de

reconhecimento de emogoes na fala em portugués.

Palavras-chave: <Reconhecimento de emocgoes>, <Redes Neurais
Convolucionais>, <Redes de Memoria de Curto e Longo Prazo>, <Computacao

Afetiva>.



ABSTRACT

Speech emotion recognition has become an important area within affective com-
puting due to its application in systems aiming for more natural human-machine interac-
tions. This monograph presents the development of a system for recognizing emotions in
Portuguese audio using deep neural networks, specifically Convolutional Neural Networks
(CNN) and Long Short-Term Memory Networks (LSTM).

The main challenge in automatic emotion recognition lies in the variability of emo-
tional expressions among individuals and cultures, in addition to the inherent difficulties
in extracting and analyzing prosodic and acoustic features. The proposed methodology
aims to overcome these limitations by utilizing the emoUERJ dataset, which contains
Portuguese recordings expressing different emotions. Through the analysis of spectro-
grams and the use of signal processing techniques, the developed model was tested in

both noise-free and noisy scenarios, achieving significant results.

The experiments indicate that the combination of CNNs and LSTMs offers robust
performance, allowing for the automatic extraction of relevant features directly from raw
data. The proposed model demonstrates effectiveness in the task of emotion recognition

in Portuguese speech.

Keywords: <Emotion recognition>, < Convolutional Neural Networks>, <Long

Short-Term Memory Networks>, <Affective Computing>.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento de emocoes por meio da fala tem se tornado uma area de in-
teresse na computagao afetiva, que visa desenvolver sistemas capazes de interpretar e
responder as emogoes humanas (PICARD, 1997). A habilidade de compreender estados
emocionais é essencial para aprimorar a interacao entre humanos e méaquinas, tornando-a
mais natural e eficiente (COWIE et al., 2001).

A fala é um dos meios mais ricos e naturais para a expressao de emocoes, pois
incorpora nao apenas o contetido verbal, mas também caracteristicas prosodicas e actus-
ticas que refletem o estado emocional do locutor (SCHULLER; BATLINER, 2018). No
entanto, esse reconhecimento automatico dessas emogoes apresenta desafios significati-
vos devido & variabilidade inerente na expressao emocional entre diferentes individuos e

culturas (AYADI; KAMEL; KARRAY, 2011).

Com o avango do aprendizado de méaquina (machine learning, do inglés), tornou-se
possivel abordar esses desafios por meio de modelos que aprendem a identificar padroes
complexos nas caracteristicas da fala (LEE et al., 2011). Técnicas tradicionais dependiam
da extragdo manual de caracteristicas e de classificadores estatisticos (VERVERIDIS;
KOTROPOULOS, 2006), o que limitava a capacidade dos sistemas em capturar a riqueza

dos sinais emocionalis.

Com o aumento da capacidade de processamento dos computadores e o avanco
das redes neurais profundas, revolucionou o campo ao permitir a extracao automatica de
caracteristicas relevantes diretamente dos dados brutos (HINTON; SALAKHUTDINOV,
2006). Arquiteturas como redes neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes
(Recurrent Neural Networks - RNNs, do inglés), tém demonstrado desempenho superior
em tarefas de reconhecimento de emogoes na fala (TRIGEORGIS et al., 2018; SATT;
ROZENBERG; HOORY, 2017). Essas redes sao capazes de modelar relagoes nao lineares
complexas e capturar dependéncias temporais nos dados, essenciais para o entendimento
das nuances emocionais (FAYEK; LECH; CAVEDON;, 2017).

1.1 Definicao do Problema

Este trabalho apresenta no Anexo A o desenvolvimento de um modelo para reco-
nhecimento de emogoes em audios em portugués, utilizando redes neurais convolucionais
(CNN) e redes de memoria de curto e longo prazo (LSTM). A base de dados utilizada
serd a emoUFRJ, que contém gravacoes em portugués voltadas para o reconhecimento de
emocoes. Através da combinacao dessas técnicas de aprendizado de méaquina, espera-se
alcancar resultados robustos, superando os desafios do reconhecimento de emocoes em

cenarios com e sem ruido.
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1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de reconhecimento de emocoes em audios em portugués
utilizando técnicas de redes neurais profundas, mais especificamente, redes neurais con-

volucionais (CNN) e redes de memoria de curto e longo prazo (LSTM).

1.2.2 Objetivos Especificos

e Implementar um modelo de CNN e LSTM para reconhecimento de emocgoes em

audios em portugués;

e Realizar experimentos com audios sem ruido e com adi¢ao de ruido, avaliando o

desempenho do modelo em ambos os cenarios;

e Utilizar a base de dados emoUFERJ para treinar e testar o modelo, explorando as

nuances de emocgoes presentes no idioma portugués;

1.3 Metodologia e Resultados

Neste trabalho, empregamos redes neurais (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016) para a classificagao de sinais de dudio, utilizando técnicas de processamento
de sinais para preparar os dados de entrada. Redes neurais sao modelos computacionais

inspirados na estrutura do cérebro humano, capazes de aprender e reconhecer padroes
complexos em grandes conjuntos de dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Para converter os sinais de audio em um formato adequado para o treinamento
das redes neurais, utilizamos espectrogramas log-mel (MCFEE et al., 2015). Um
espectrograma log-mel é uma representacao do espectro de frequéncias de um sinal de
audio, onde as frequéncias sao mapeadas para a escala mel, que reflete a percep¢ao humana
de frequéncia. A aplicacao do logaritmo na amplitude destaca componentes de baixa
intensidade, tornando a representagdo mais robusta a variagoes dinamicas (MCFEE et
al., 2015).

Utilizamos dois tipos principais de arquiteturas de redes neurais em nossos expe-
rimentos: Redes Neurais Convolucionais (CNN) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012) ¢ Redes Neurais de Memoéria de Longo Curto Prazo (LSTM)
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). As CNNs sao eficazes na extragao de carac-
teristicas espaciais dos espectrogramas, enquanto as LSTMs sao adequadas para capturar

dependéncias temporais nos dados sequenciais.
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Este trabalho envolveu a realizacao de dois experimentos, seguindo as etapas des-

critas abaixo:

1. Experimento 1: Conversao do dudio bruto em log-mel espectrogramas, seguida

do treinamento do modelo.

2. Experimento 2: Adigao de ruido ao &dudio bruto, transformacao para log-mel

espectrogramas e, por fim, treinamento do modelo.

Os resultados obtidos foram os seguintes: no Experimento 1, o modelo alcancou
uma acuracia global de 94,74% e uma acuracia ponderada de 95,24%. No Experimento
2, mesmo com a adicao de ruido, foi registrada uma acuracia global de 89,47% e uma

acuracia ponderada de 87,43%.
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Reconhecimento de Emocoes na Fala em Portugués
usando Redes Neurais

Joelder Victor Antonino Aguiar!, Alisson Vasconcelos de Brito!

!Centro de Informética — Universidade Federal da Paraiba (UFPB)
Jodo Pessoa — PB — Brasil

joelder.antonino@gmail.com, alisson@ci.ufpb.br

Abstract. Speech emotion recognition has emerged as a crucial area in appli-
cations such as virtual assistants and customer service systems. This paper
investigates the application of Convolutional Neural Networks (CNN) and Long
Short-Term Memory Networks (LSTM) for emotion recognition in Portuguese
audio, using the emoUERJ dataset. The methodology involves the automatic
extraction of features through Mel-spectrograms, conversion to the logarithmic
decibel scale, and input resizing for standardization. Two experiments were
conducted: the first with noise-free audio and the second with the addition of
Gaussian noise to the test audio. The model achieved an accuracy of 94.74%
in the noise-free scenario and 89.47% with noise, demonstrating robustness in
the task of emotion classification. The difficulties observed in the ”Anger”class
under noisy conditions highlight the need for advanced data augmentation te-
chniques and alternative architectures.

Resumo. O reconhecimento de emog¢oes na fala tem se destacado como uma
drea importante em aplicacdes como assistentes virtuais e sistemas de atendi-
mento ao cliente. Este trabalho investiga a aplicagdo de redes neurais convolu-
cionais (Convolutional Neural Networks - CNNSs, do inglés) e redes de memoria
de curto e longo prazo (Long Short-Term Memory Networks - LSTM, do inglés)
para o reconhecimento de emog¢oes em dudios em portugués, utilizando a base
de dados emoUERJ. A metodologia envolve a extragdo automdtica de carac-
teristicas por meio de Mel espectrogramas, a conversdo para a escala lo-
garitmica em decibéis e o redimensionamento das entradas para padronizacdo.
Dois experimentos foram realizados: o primeiro com dudios sem ruido e o se-
gundo com a adigdo de ruido gaussiano. O modelo alcangou uma acurdcia
de 94,74% no cendrio sem ruido e 89,47% com ruido, demonstrando robus-
tez na tarefa de classificacdo emocional. As dificuldades observadas na classe
”Raiva”em condigoes ruidosas indicam a necessidade de técnicas avancadas
de aumento de dados e arquiteturas alternativas.

16



1. Introducao

O reconhecimento de emocgdes por meio da fala tem se tornado uma drea de grande inte-
resse devido a sua relevancia em aplicagdes como assistentes virtuais, sistemas de atendi-
mento ao cliente e interfaces homem-maquina mais intuitivas [Schuller e Batliner 2018,
Akcay e Oguz 2020]. A capacidade de uma maquina interpretar corretamente as emogoes
humanas pode melhorar significativamente a qualidade da interag¢do entre humanos e com-
putadores, tornando-a mais natural e eficiente [Ayadi et al. 2011].

Tradicionalmente, o reconhecimento de emog¢des na fala envolvia a extracdo ma-
nual de caracteristicas prosddicas e espectrais, seguida da classificacdo por modelos de
aprendizado de mdaquina convencionais [Ververidis e Kotropoulos 2006]. No entanto,
esse processo pode ser limitado pela dependéncia de selecio manual de caracteristicas
e pela dificuldade em capturar nuances emocionais complexas presentes no sinal de dudio
[Schuller et al. 2011].

Com o avango das redes neurais profundas, especialmente das redes neurais con-
volucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs, do inglés) e redes neurais recor-
rentes (Recurrent Neural Networks - RNNs, do inglés), houve um progresso significativo
na drea [Trigeorgis et al. 2016]. Essas técnicas permitem a extragdo automatica de carac-
teristicas relevantes diretamente dos dados e podem ser potencializadas com o uso dos
espectrogramas, que conseguem realcar as frequéncias ao longo do tempo. Além disso,
as redes neurais sdo capazes de modelar relacdes nao lineares complexas nos dados, o que
¢ determinante para captar as sutilezas das emog¢des humanas [Han et al. 2014].

O uso de redes neurais no reconhecimento de emog¢des tem demonstrado me-
lhorias notdveis no desempenho dos modelos, tornando-os mais robustos e precisos
[Zhang et al. 2018]. Estudos recentes tém explorado arquiteturas hibridas que combinam
CNNs e RNNs para capturar tanto caracteristicas locais quanto dependéncias temporais
no sinal de 4dudio [Satt et al. 2017]. Essas abordagens tém alcancado resultados promis-
sores em diversos conjuntos de dados e idiomas, evidenciando a eficicia das redes neurais
profundas nessa drea [Latif et al. 2020].

Diante disso, este trabalho busca aplicar estudos ja desenvolvidos para conjuntos
de dados em inglés e aplica-las ao idioma portugués, utilizando rede neurais convolucio-
nais e redes de memoria de curto e longo prazo.
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2. Trabalhos relacionados

Nesta pesquisa, foram analisados quatro artigos que abordam o reconhecimento de
emocdes por meio da fala. O objetivo foi realizar uma andlise concisa do processo de
desenvolvimento adotado em cada estudo, incluindo os algoritmos empregados e os re-
sultados alcangados pelos autores.

O trabalho de [Wang et al. 2022] teve o prop6sito de desenvolver um modelo de
reconhecimento de emocdes em fala multilingue utilizando diferentes bases de dados em
trés idiomas: IEMOCAP (inglés), EmoDB (alemao) e Cafe (francés). O experimento
consistiu em extrair cinco caracteristicas: Mel-Frequency Cepstrum MFCC, Allosau-
rus [Li et al. 2020], Wav2Vec [Schneider et al. 2019], GE2E [Wan et al. 2018], e BYOL
[Grill et al. 2020]. Essas caracteristicas foram passadas para um classificador que possuia
torres separadas para cada idioma, cujos hiperparametros foram ajustados de acordo com
o idioma.

As camadas iniciais do modelo, que incluem CNN, LSTM e Self-Attention, fo-
ram compartilhadas entre todos os idiomas. No experimento, os autores alcangaram uma
acurdcia média de 74,34% para o inglés, 90,70% para o francés e 95,56% para o alemao,
demonstrando a eficdcia do modelo no reconhecimento de emog¢des em multiplos idiomas.

Ja [Zhao et al. 2019] em seu trabalho desenvolveu e avaliou duas redes neurais
convolucionais e de memoria de longo prazo (CNN e LSTM) para o reconhecimento de
emocoOes na fala, empregando tanto sinais de fala quanto espectrogramas para capturar
caracteristicas emocionais locais e globais.

Foram utilizadas duas bases de dados: EmoDB, que contém grava¢cdes em alemao,
e IEMOCAP, que inclui interacdes emocionais em inglés. Os modelos foram testados
tanto em dudios brutos quanto em espectrogramas , demonstrando que a inclusao de es-
pectrogramas melhora significativamente a acuricia.

Os algoritmos empregados combinaram redes convolucionais e LSTM, com uma
arquitetura composta por quatro blocos de aprendizado de caracteristicas locais (Local
Features Learning Blocks - LFLBs, do inglés) e uma camada LSTM. Os LFLBs sdo
responsdveis por aprender correlacdes locais e hierdrquicas, enquanto a camada LSTM
captura dependéncias de longo prazo.

Para a base de dados EmoDB, a rede 2D CNN LSTM obteve acuracias de 95,89%
em experimentos dependentes do falante e 95,33% em experimentos independentes do
falante. Na base IEMOCAP, a rede alcancou 85,58% e 79,72% de acuricia.

No trabalho de [Demircan e Ornek 2020], foram desenvolvidas duas abordagens
distintas para o reconhecimento de emog¢des na fala. A primeira abordagem utilizou es-
pectrogramas como entrada para uma arquitetura de rede neural profunda baseada na
AlexNet (2012), enquanto a segunda fez uso de coeficientes (Mel-Frequency Cepstral
Coefficients - MFCC, do inglés) aplicados a uma rede neural profunda (Deep Neural
Network - DNN, do inglés) mais simples.

Para os experimentos, foi utilizado o banco de dados EmoDB. A classificacao
baseada em espectrogramas, utilizando a arquitetura AlexNet, demonstrou melhor de-
sempenho em comparagdo a abordagem com MFCC. A AlexNet alcangou uma acuricia
ponderada de 88,46% ao classificar emocdes como Raiva, Felicidade e Medo. J4 para as
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emocgoes Tédio, Neutro e Tristeza, a acurdcia ponderada foi de 84,09%. Esses resultados
indicam que o uso de imagens de espectrograma em conjunto com uma rede neural mais
complexa pode oferecer ganhos significativos no reconhecimento emocional na fala.

Enquanto que no trabalho [Peixoto e Linhares 2023] empregou uma CNN para o
reconhecimento de emocdes em dudios em portugués, levando em consideracao variagdes
linguisticas das diferentes regides do Brasil. A pesquisa foi estruturada em duas fases:
treinamento e testes. Durante o treinamento, foi utilizada a base de dados EmoUERIJ,
enquanto os testes foram realizados com um conjunto de dudios extraidos de videos do
YouTube. No conjunto de treinamento, o modelo atingiu acuricias de 91,51% para os
dados sem distin¢ao de género e 94,70% para os dados com distincdo de género. No
entanto, nos testes com dados externos, os resultados da rede nao foram satisfatérios.

Em comparacdo com os trabalhos analisados, este estudo se diferencia ao inves-
tigar o reconhecimento de emog¢des na fala em portugués com o uso de uma combinacao
de CNN e LSTM. Embora [Peixoto e Linhares 2023] também tenha explorado o reco-
nhecimento de emogdes em portugués, eles se concentraram em variagoes linguisticas
regionais e obtiveram resultados menos satisfatorios em testes externos. Nosso estudo,
por outro lado, foca na robustez do modelo frente a ruido gaussiano, apresentando
uma abordagem mais abrangente para lidar com condicdes adversas. Diferentemente de
[Wang et al. 2022] e [Zhao et al. 2019], que abordaram reconhecimento multilingue e ar-
quiteturas hibridas com foco em outros idiomas, nosso trabalho busca adaptar e otimizar
modelos especificamente para o contexto do portugués.
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Quadro 1:

Resumo sobre os trabalhos relacionados analisa-

dos.
Autor Objetivo Algoritmo Dataset Métrica
[Wang et al. 2022] Desenvolver um | CNN, LSTM, | IEMOCAP Acuracia
modelo de Self-Attention (inglés), média:
reconhecimento com torres EmoDB 74,34%
de emogdes em | separadas para | (alemdo), (inglés),
fala multilingue | cada idioma; Cafe 90,70%
carac- (francés) (francés),
teristicas: 95,56%
MEFCC, (alemao)
Allosaurus,
Wav2Vec,
GE2E, BYOL
[Zhao et al. 2019] Desenvolver e Combinagao EmoDB EmoDB:
avaliar redes de CNN e (alemao), 95,89%
CNN LSTM LSTM com | IEMOCAP | (dependente
para quatro blocos (inglés) do falante),
reconhecimento de 95,33%
de emocodes aprendizado (independente
usando sinais de de do falante);
falae caracteristicas IEMOCAP:
espectrogramas locais 85,58% e
(LFLBs) e 79,72%
uma camada
LST™M
[Demircan e Ornek 2020] Desenvolver 1) Espectro- EmoDB AlexNet:
duas abordagens | gramas com Acuricia
para AlexNet; 2) ponderada de
reconhecimento MFCC com 88.,46%
de emocdes na | DNN simples (Raiva,
fala Felicidade,
Medo);
84,09%
(Tédio,
Neutro,
Tristeza)
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Quadro 1 — Continuac¢do da pagina anterior

Autor Objetivo Algoritmo Dataset Métrica
[Peixoto e Linhares 2023] | Empregar uma CNN Treinamento] Treinamento:
CNN para EmoUERIJ; | 91,51% (sem
reconhecimento Teste: distin¢ao de
de emocdes em audios do género),
portugués do YouTube 94.,70% (com
Brasil distin¢do de
considerando género);
variagoes Testes
regionais externos:
resultados
insatisfatorios
Este trabalho Reconhecimento | CNN e LSTM | emoUERJ | Acuricia
de emocdes em 94,74%
portugués com (sem ruido),
foco na robustez 89,47% (com
frente a ruido ruido)
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3. Metodologia

Nesta secdo, € descrita a metodologia utilizada ao longo deste trabalho, o que inclui a
descricao da base de dados, as técnicas de pré-processamento realizadas, o ambiente de
desenvolvimento utilizado, as métricas de avaliagdo e os modelos utilizados.

3.1. Base de dados

Os audios utilizados neste trabalho foram extraidos do conjunto de dados: emoUERJ
[Bastos Germano et al. 2021].

A base de dados emoUERJ foi desenvolvida na Universidade do Estado do Rio
de Janeiro com o objetivo de criar modelos especificos de reconhecimento de emocdes na
fala em portugués, uma vez que hé poucas bases de dados disponiveis nesse idioma. Para
a construcao do banco, foram gravadas dez frases por oito atores, divididos igualmente
entre os géneros, que escolheram livremente as frases para expressar quatro emocoes:
felicidade, raiva, tristeza e neutra. No total, foram gerados 377 4dudios, sendo 91 dudios
de felicidade, 94 audios de raiva, 100 audios de tristeza e 92 dudios neutros.

Resumo dos 4udios presentes na base dados por emocgao:

Tabela 1. Resumo da quantidade de audios por emoc¢ao no conjunto de dados

emoUERJ
Emocao emoUER]J
Felicidade 91
Raiva 94
Tristeza 100
Neutro 92
Total 377

Tabela 2. Estatisticas de Duracao e Taxa de Amostragem para os Conjuntos de
Dados EmoUERJ

Conjunto de Dados Duracao Média Duracao Duracao Taxa de
(s) Minima (s) Maxima (s) Amostragem
Média (Hz)
EmoUERJ 3.01 1.19 7.09 44100.00

3.1.1. Pré-processamento

3.1.1.1. Mel espectrograma

Espectrogramas consiste na representa¢do visual do espectro de frequéncias de um
sinal variando no tempo[Lacerda et al. 2023]. Ja o Mel Espectrograma € a conversao dos
espectrogramas para a escala mel que busca enfatizar os sons produzidos pelos humanos
e por isso seu amplo uso no reconhecimento de emocgdes por meio da fala.

Os arquivos de 4udio brutos foram processados para a extracdo de caracteristicas
de frequéncia, com foco na geracdo do espectrograma na escala Mel. Utilizou-se 2048
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pontos na Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT, do inglés),
um parametro também adotado por [Zhao et al. 2019] em seu estudo. Esse valor, com-
binado com a taxa de amostragem média dos dudios, resultou em janelas de andlise de
aproximadamente 46ms, como mostra a Equacgao (1). O deslocamento entre essas janelas
conhecido como (hop length, do inglés) foi definido em 512 amostras, mantendo a con-
sisténcia com a configuracio de [Zhao et al. 2019]. A Figura 1 mostra as formas de ondas
para cada emocdo e o seu respectivo mel espectrograma.

Pontos da FFT
Janelas de Andlise = oo s (1
Taxa de Amostragem
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Figura 1. Exemplo de forma de onda e mel espectrograma para as emoc¢oes
presentes no emoUERJ. Fonte: Autor.
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3.1.1.2. Conversao para a Escala Logaritmica em Decibéis

ApOs a criagdo do mel espectrograma, ele € convertido para a escala de decibéis
usando a Equacio (2), e o resultado € apresentado na Figura 2. Essa transformacao dos va-
lores de poténcia para decibéis minimiza as variacdes extremas entre os valores, ajudando
a atenuar ruidos e destacar nuances sutis no sinal de dudio. Esse processo é importante
para o reconhecimento eficiente de emog¢des na fala, e por isso vem sendo amplamente
utilizado como nos estudos de [Meng et al. 2019] e [Zhao et al. 2019].

dB = 10log;, <‘5;1:f1) 2)

Mel Espectrograma Log Mel Espectograma (dB)

16384
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8192
800

4096
600

2048
1024 400
512 200

o 0
0 05 1 15 2 25

Tempo (s) Tempo (s)

+0dB

-10d8

20 dB

30 dB

-40 dB

Frequéncia (Hz)
Poténcia

-50 dB

-60 dB

70 dB

-80 dB

Figura 2. Exemplo do mel espectrograma e o log-mel espectrograma para a
emocao raiva do emoUERJ. Fonte: Autor.

3.1.1.3. Redimensionamento

Dado que a base de dados utilizada contém arquivos de dudio com duracdes va-
riadas, foi necessario padronizar as dimensdes dos log-mel espectrogramas antes de ali-
menté-los na rede neural, que exige matrizes de tamanho constante. Para isso, todos os
espectrogramas foram redimensionados para 256 x 140. Aqueles espectrogramas com
menos de 256 frames foram complementados com zeros até alcancar a dimensao ne-
cessaria. A escolha de 256 se deu ao observar a distribui¢ao mostrada na Figura 3, em
que a escolha do 256 abrange mais de 90% dos arquivos. J4 o nimero do bandas de
frequéncias foi definido empiricamente, sendo 140 a que alcancou melhor resultado nos
testes.

3.2. Ambiente de desenvolvimento

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foi utilizada a linguagem de programacgdo Python
em sua versao 3.10.12, acompanhada das seguintes bibliotecas:

* audiomentations - : Biblioteca open-source para data augmentation em sinais

de 4udio.

* hyperopt - versdo (0.2.7: Biblioteca open-source para otimizacdo de hiper-
parametros.

* librosa - versdao 0.10.2: Biblioteca open-source para processamento de sinais
de audio;
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Figura 3. Distribuicao da quantidade de frames por audio. Fonte: Autor.

Matplotlib - versdo 3.7.1: Biblioteca open-source para plotagem de dados;
Numpy - versdao 1.26.4: Biblioteca open-source para processamento de dados
multi-dimensionais e matrizes;

Scikit-learn - versdo 1.3.2: Biblioteca open-source para desenvolvimento de
aplicacdes em machine learning;

Tensorflow - versao 2.17.0: Biblioteca open-source para desenvolvimento de
modelos e processamento via GPU.

O hardware utilizado foi o disponivel no Google Colaboratory:

Memoria RAM: 12,7 GB
Placa de video: NVIDIA TESLA T4, 15 GB de VRAM
Processador: Intel® Xeon® CPU @ 2.00 GHz

3.3. Métricas de avaliacao

Neste estudo, a avaliagdo dos resultados € de suma importancia para comprovar a ca-
pacidade de generalizacdo do modelo. As métricas utilizadas durante a execucdo deste
trabalho estao descritas a seguir.

3.3.1. Acuracia

Também conhecida como taxa global de sucesso do algoritmo (Accuracy - ACC, do
inglés) é uma métrica bastante utilizada para problemas de classificacio € o nimero
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de classificagdes corretas dividido pelo nimero total de classificacdes, como mostra a
Equacdo (3) [de Castro 2016].

> icy Ci
> ic1 251 Cij

Em que C; representa o nimero de predicdes corretas para a classe ¢, correspon-
dendo aos verdadeiros positivos na matriz de confusdo de dimensao n x n.

ACC =

3)

3.3.2. Acuracia ponderada

Também conhecida como (Weighted Accuracy - WA, do inglés) é utilizada quando o con-
junto de dados é balanceado e é dada pela Equacdo (4) [Demircan e Ornek 2020].

1~ CP,
WA = — 4
HZIT )

3.3.3. Precisao

Também conchecida como (Precision -Pr, do inglés) é quantidade de Verdadeiros Positi-
vos - VP sobre a soma de Falsos Positivos - FP e Verdadeiros Positivos, demonstrada na
Equacdo (5) [de Castro 2016].

VP

Pr—— "
"TFPrvPp

&)

3.3.4. Revocacao

A Revocagdo, também conhecida como (Recall - Re, do inglés) é quantidade de Verda-
deiros Positivos sobre a soma de Falsos Negativos e Verdadeiros Positivos, como mostra
a Equacdo (6) [de Castro 2016].

VP

Re— —
CTFEN+VP

(6)

3.3.5. Medida - F

A Medida - F € outra métrica bastante utilizada para verificar a capacidade de
generalizagao dos modelos de classificacdao, também conhecida como (score-F; do inglés)
ou (FI-score, do inglés), estando contida no intervalo [0,1] é definida na Equacdo (7)
[de Castro 2016]:

Pr x Re
Pr + Re

F1-score = 2 x

(7
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3.3.6. Entropia Cruzada Categorica Esparsa

Também conhecida como (Sparse Categorical Crossentropy, do inglés) € usada com o
intuito de calcular o qudao bem um conjunto de probabilidades de classe estimadas corres-
ponde as classes alvo e definida pela Equacgado (8). [Géron 2021]

C
L=-Y yclog(i) (8)
c=1

3.4. Modelo

Para classificacdo das emocdes através da fala, foi utilizado nesse estudo um modelo
hibrido, baseada no estudo de [Zhao et al. 2019].

3.4.1. Bloco de Aprendizado Local

Foram utilizados 5 blocos convolucionais, que sdo responsaveis pela extragdo de carac-
teristicas locais, (Local Feature Learning Block - LFLB, do inglés) compostos pelas se-
guintes camadas:

{Camada Convolucional}

|

LNormalizagﬁo em Lote}

|

{Camada de Ativagﬁo}

|

{Camada de Agrupamento}

Figura 4. Fluxo de camadas: Camada Convolucional, Normalizacdao em Lote,
Camada de Ativagido e Camada de Agrupamento

3.4.1.1. Camada Convolucional

Essa camada tem por objetivo extrair caracteristicas locais dos dados de entrada.
A camada aplica filtros que realizam opera¢des de convolugado sobre a entrada, permitindo
que a rede identifique padrdes, como bordas, texturas e formas. A saida ¢ um conjunto de
mapas de caracteristicas que representam diferentes aspectos dos dados de entrada. Como
resume a Equacao (9) [Géron 2021] e [Zhao et al. 2019].
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2(i,§) = alis ) xwiinf) = 3 3 a(s,t) - wli— 5,5 — 1) ©)

s=—at=-b

* Em que z(7, j) € a saida do neurdnio localizado na linha i e coluna j no mapa de
caracteristicas de uma camada convolucional.

3.4.1.2. Normalizacao em Lote

Conhecida como (Batch Normalization - BN, do ingl€s), tem por objetivo acelerar
o treinamento e estabilizar a aprendizagem. A normalizacdo em lote ajusta a saida da ca-
mada convolucional para que tenha uma média préxima de zero e uma variancia proxima
de um. Isso ajuda a mitigar o problema do desvanecimento do gradiente e permite que a
rede aprenda de forma mais eficiente. Resumida na Equagdo (10) [Zhao et al. 2019].

ij

d=0|BN®+ ) 2 xul) (10)
J

* Em que zf- e zé-’l sao, respectivamente, a i-ésima caracteristica de saida na camada
[ e a j-ésima caracteristica de entrada na camada (I — 1); wﬁj denota o nucleo

(kernel, do inglés) da convolugdo entre a i-ésima e a j-€sima caracteristica.

3.4.1.3. Camada de Ativacao

A funcdo de ativacao (Exponential Linear Unit - ELU, do inglés) € utilizada para permitir
que a rede aprenda representacdes mais complexas. Ela ajuda a evitar problemas como a
saturacdo que podem ocorrer com fungdes de ativacao tradicionais, como a sigmoide ou
a tangente hiperbdlica, mostrada na Equacao (11) [Zhao et al. 2019].

o(z) = x sex >0 (an

ale® —1) sex <0

3.4.14. Camada de Agrupamento

Mais conhecida como (max-pooling, do inglés) opera selecionando o valor
maximo em uma janela deslizante sobre os mapas de caracteristicas, o que ajuda a pre-
servar as informagdes mais relevantes enquanto reduz a quantidade de dados a serem pro-
cessados nas camadas subsequentes. Isso também contribui para a invariancia a pequenas
translacoes nos dados de entrada. Representada na Equagdo (12) [Zhao et al. 2019].

! l
Z;. = max z 12
kT dpean 12)
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3.4.2. Memoria longa e de curto prazo

As camadas dos blocos convolucionais, quando combinadas, conseguem extrair carac-
teristicas locais significativas dos dados de entrada, que s@o entdo passadas para a camada
LSTM.

Uma célula LSTM pode aprender a reconhecer uma entrada importante fungao da
porta de entrada, conhecida como (input gate, do inglés), armazené-la no estado de longo
prazo, preserva-la pelo tempo que for necessario esse € o papel da porta de esquecimento,
mais conhecida (forget gate, do ingl€s) e extrai-la sempre que necessario. Isso explica
por que essas células t€ém sido extremamente bem-sucedidas na identificacdo de padrdes
de longo prazo em séries temporais, textos longos, gravagdes de dudio e muito mais.
Representadas nas Equacgdes (13—17) [Géron 2021] e [Zhao et al. 2019].

fo=04Wpzi_y + Upz_ +by) (13)

iy = o,(Wizl_, + Uizt_, + b)) (14)

0r = 0,(Wozt_| + U,2t_| +b,) (15)

= froci1+igoo(Weal |+ Uzl [ +b,) (16)
2b=o0,00.0¢ (17)

Onde z!_, representa a entrada de uma unidade do LSTM e o 2! a saida.

* ¢, representa uma unidade LSTM.

W, U e b sao matrizes e vetor de parametros, respectivamente.

* fi, 1; € 04 0S vetores portas;

* 0, € uma fung¢lo sigmoide, o, € o, s@o tangentes hiperbdlicas;

* o operador o representa o produto de Hadamard;

o subscrito 7, o, f, c representam a porta de entrada, porta de saida, forget gate e
célula.

O sobrescrito [ — 1 e [ sdo os indices das caracteristicas de entrada e saida;

3.5. Definicao de Hiperparametros

Foram colocados como op¢des para escolha os seguintes hiperparametros, taxa de apren-
dizado (learning rate, do ingl€s), otimizador (optimizer, do inglés) e tamanho do lote
(batch size, do inglés). Ao final a biblioteca hyperopt retornou os valores mostrados na
Tabela 3.

3.6. Etapa de Treinamento

A seguir, serd descrita a etapa de treinamento para os Experimentos 1 e 2.
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Tabela 3. Hiperparametros utilizado a biblioteca hyperopt

Hiperparametro Valor
Learning rate 0.02786
Batch size 32
optimizer Adagrad

3.6.1. Experimento 1: Audios sem Ruido

No Experimento 1, foi realizado o treino com a base de dados sem ruido. O conjunto
foi dividido em treino, validagdo e teste, utilizando o método train_test_split da biblioteca
scikit—-learn, com 80% dos dados destinados ao treinamento e validacio e 20% para testes.

As quantidades resultantes estdo apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4. Numero de Arquivos para Treinamento, Validacao e Teste

Tipo de Arquivo | Numero de Arquivos
Treinamento 240
Validacado 61
Teste 76

Sendo os dados de treinamento e validagdo passando pelo processo de (data augmentation,
do inglés), de forma separada com objetivo de aumentar os dados artificialmente. Com fungdes
para alteracdo de volume de forma aleatéria e deslocamento no tempo.

A sequéncia de blocos convolucionais foi definida os seguintes pardmetros, exceto pelo
ndmero de filtros, que aumenta progressivamente a cada bloco, sendo reduzido na dltima camada,
como mostra a Figura 5. Em todos os blocos, o kernel utilizado é de tamanho (3, 3), com strides
de (1, 1), e as operagdes de pooling sdo realizadas com um tamanho de (2, 2) e strides de (2, 2).

Ap6s passarem pelos blocos convolucionais, a imagem vai para uma camada LSTM com
256 unidades. Em seguida, a saida da LSTM entra em uma camada Densa com fun¢ao de ativagao
softmax, gerando assim as probabilidades para cada label.

3.6.2. Experimento 2: Adicionando Ruido aos Audios

O Experimento 2 seguiu os mesmos passos do Experimento 1, com a diferenca de que agora
foi adicionado ruido Gaussiano. O ruido gaussiano é caracterizado por sua distribuicdo normal,
onde a maioria dos valores de ruido se concentra em torno da média, e a probabilidade de valores
extremos diminui rapidamente. Isso pode dificultar a percepc¢ao da fala, pois o ruido pode mascarar
os sinais de voz, tornando a tarefa de reconhecimento de fala mais desafiadora [Mitra et al. 2017].

As Equagdes (18-22) descrevem resumidamente o ruido Gaussiano.
y[n] = z[n] + wln] (18)

Onde:
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Figura 5. Diagrama das camadas LFLB e seus filtros

[LFLBZ — >Filters

{LFLB4 — >Filters

[LFLBS — >Filters

* y[n] é o sinal com ruido no instante n,
* x[n] é o sinal original no instante n,

* w(n] é o ruido gaussiano adicionado no instante n.

2.

O ruido gaussiano € extraido de uma distribui¢cdo normal com média zero e varidncia o

wln] ~ N(0,02) (19)

A poténcia do sinal z[n] é dada por:

1 N
Pr =+ > aln]? (20)

n=1

A poténcia do ruido P, é ajustada de acordo com a Relagao Sinal-Ruido (Signal-to-Noise
Ratio - SNR, do inglés) desejada:
2D

A variancia do ruido o2, ¢ dada por:

o2 = P, (22)

Para aplicacdo do ruido foi utilizado o método AddGaussianSNR da biblioteca
audiomentations com os seguintes parametros:
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e min_snr_db=5.0: Define o valor minimo da SNR como 5 dB.
e max_snr_db=40.0: Define o valor maximo da SNR como 40 dB.

* p=1.0: Define a probabilidade de 100% (ou seja, essa transformacao serd aplicada sem-
pre que o dudio for processado)

3.7. Etapa de Avaliacao

A seguir, seré descrita a etapa de avaliacdo para os Experimentos 1 e 2.

3.7.1. Experimento 1: Audios sem Ruido

A avaliagdo ocorreu em paralelo com o treinamento, sendo a avaliada a acuricia a cada época e a
entropia cruzada categdrica esparsa, definida como nossa func¢do de perda. Como estd resumido
na Figura 6. A partir da avaliacdo foi escolhido o modelo a ser salvo, garantindo que pudéssemos
utilizar o modelo com a menor perda para os testes.

Treinamento e Validacao por Epoca com 140 Filtros na Escala Mel
maxima: 0.9617  Avaliacdo da Acuracia

1.000 4

0.975 A

0.950 4

Acuracia
o o
b &
S B
s
T

0.875 A

0.850 ——- Acuracia de Treinamento

0.825 —e— Acuracia de Validagao

T
0 5 10 15 20 25

Avaliagcao da Perda

0.5
——- Perda Treinamento

0ad —e— Perda Validagao

0.3 4

Acuracia Maxima Validagdo: 0.9617
Perda Minima Validagao: 0.2332

Perda

0.2 4

0.1+

0.04 S e e e e e e e e e e e e e

Figura 6. Grafico obtido durante treinamento do Experimento 1. Fonte: Autor.

3.7.2. Experimento 2: Audios com Ruido

A avaliag@o no experimento 2 ocorreu da mesma forma do experimento 1, sendo o seu resumo
mostrado na Figura 7.
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Figura 7. Grafico obtido durante o treinamento do Experimento 2. Fonte: Autor.
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4. Resultados e discussoes

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados e as discussdoes dos Experimentos 1 e 2.

4.1. Experimento 1: Classificacao com Audios sem Ruido

Para avaliacdo dos resultados do modelo foram geradas as seguintes métricas.

Os resultados obtidos demonstram um desempenho robusto do modelo de classificacido
proposto na tarefa de reconhecimento de emog¢des. A acurécia geral alcangada foi de 94,74%, ja a
acuricia ponderada atingiu 95,24%, mostrando que o modelo mantém um desempenho consistente

mesmo quando considera a distribui¢do das classes.

A precisdo global do modelo foi de 95,57%, e a revocagdo global foi de 94,74%, resul-
tando em um F1-Score global de 94,69%. Esses valores sugerem que o modelo € eficaz tanto
em identificar corretamente as emogdes presentes (revocacdo) quanto em evitar falsos positivos

(precisao).

Analisando as métricas por classe:

* Felicidade: Apresentou uma precisdo perfeita de 100%, porém com uma revocagdo de
80,95%, demonstrando que, embora todas as previsdes de felicidade estejam corretas,
nem todos os casos reais de felicidade foram identificados. O F1-Score de 89,47% reflete

esse equilibrio.

* Raiva: Obteve uma precisio de 80% e uma revocacdo de 100%, sugerindo que todos 0s
casos de raiva foram corretamente identificados, mas houve algumas previsdes de raiva
que nao eram verdadeiras. O F1-Score de 88,89% indica um bom desempenho geral nesta

classe.

» Tristeza: Apresentou altos indices tanto de precisdo (96,43%) quanto de revocagdo
(100%), resultando em um F1-Score de 98,18%. Isso demonstra que o modelo ¢ alta-
mente eficaz em identificar e classificar corretamente a tristeza.

* Neutro: Alcancou precisdo e revocacgdo perfeitas de 100%, com um F1-Score de 100%,

indicando desempenho ideal na classificacao desta classe.

O resumo desses resultados podem ser observados na Tabela 5.

Tabela 5. Relatorio de Classificacao para Experimento 1

Classe Precisao Revocacao F1-Score Suporte
Felicidade 1.00 0.81 0.89 21
Raiva 0.80 1.00 0.89 12
Tristeza 0.96 1.00 0.98 27
Neutro 1.00 1.00 1.00 16
Métricas Globais
Acuracia 0.95 76
Média Macro 0.94 0.95 0.94 76
Média Ponderada 0.96 0.95 0.95 76

O relatério de classificacdo reforca esses achados, com a classe Neutro destacando-se
pelo bom desempenho. A média macro das métricas mostra uma consisténcia no desempenho
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entre as classes, com valores préximos a 94% para precisao, revocacao e F1-Score. Ja a média
ponderada reflete a influéncia das classes com maior nimero de amostras, resultando em métricas
ligeiramente superiores, proximas a 95%.

A Figura 8, mostra a quantidade de acertos e erros para cada classe em nimeros absolutos.
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Figura 8. Matriz de Confusao obtida no experimento 1. Fonte: Autor.

4.2. Experimento 2: Classificacdo com Ruido

Os resultados do Experimento 2 indicam um desempenho sélido do modelo de classificacdo na
tarefa de reconhecimento de emocdes, mesmo apds a adicao de ruido gaussiano. A acurdcia geral
alcancgada foi de 89,47%, enquanto a acurdcia ponderada foi de 87,43%, sugerindo que o modelo
mantém um desempenho consistente ao considerar a distribui¢do das classes.

A precisdo global do modelo foi de 89,29%, e a revocagdo global foi de 89,47%, resul-
tando em um F1-Score global de 89,24%. Esses valores indicam que o modelo € eficaz tanto
em identificar corretamente as emogdes presentes (revocacdo) quanto em evitar falsos positivos
(precisdo), mesmo em condi¢des ruidosas.

Analisando as métricas por classe:
* Felicidade: Apresentou uma precisao de 90,00% e uma revocagao de 85,71%, resultando
em um F1-Score de 87,80%. Isso indica que o modelo identifica corretamente a maio-

ria das instancias de felicidade, embora ainda haja espaco para melhorar a identificacio
completa desta classe.
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* Raiva: Obteve uma precisao de 100,00%, mas uma revocacao de apenas 50,00%, levando
a um F1-Score de 66,67%. Isso sugere que, embora todas as previsdes de raiva estejam
corretas, 0 modelo ndo esta identificando todas as ocorréncias reais dessa emogao, indi-
cando a necessidade de melhorar a sensibilidade para esta classe.

* Tristeza: Apresentou uma precisao de 79,41% e uma revocagao de 100,00%, resultando
em um F1-Score de 88,52%. Isso demonstra que o modelo € eficaz em identificar todas
as instancias de tristeza, embora haja algumas previsdes incorretas nesta classe.

* Neutro: Alcancou tanto precisdo quanto revocagdo de 87,50%, com um F1-Score de
87,50%. O modelo mantém um desempenho consistente na classificagdo de emocdes
neutras, apesar da presenca de ruido.

O resumo das métricas pode ser observado na Tabela 6.

Tabela 6. Relatério de Classificacao Experimento 2

Classe Precisao Revocacao F1-Score Suporte
Felicidade 0.90 0.86 0.88 21
Raiva 1.00 0.50 0.67 12
Tristeza 0.79 1.00 0.89 27
Neutro 0.88 0.88 0.88 16
Métricas Globais
Acurécia 0.86 76
Média Macro 0.89 0.81 0.83 76
Média Ponderada 0.87 0.86 0.85 76

O relatodrio de classificagdo confirma essas observagdes, com a média macro das métricas
mostrando valores de 89% para precisao, 81% para revocag@o e 83% para F1-Score. A média
ponderada reflete a influéncia das classes com maior nimero de amostras, resultando nas métricas,
87% para precisao, 86% para revocacao e 85% para F1-Score.

Portanto, mesmo com a adi¢@o de ruido gaussiano no Experimento 2, o modelo demonstra
robustez e capacidade de generalizacdo na tarefa de classificacdo emocional. Embora haja uma
leve diminuicdo no desempenho em comparacdo com os resultados sem ruido, especialmente nas
classes Felicidade e Raiva, o modelo continua eficaz.

Finalizado a Figura 8, mostra a quantidade de acertos e erros para cada classe em nimeros
absolutos.
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Figura 9. Matriz de Confusao obtida no experimento 2. Fonte: Autor.
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5. Conclusao

Este estudo apresentou a aplicagdo de redes neurais convolucionais e de meméria de curto e longo
prazo para o reconhecimento de emogdes na fala em portugués, utilizando a base de dados emoU-
ERIJ. Os resultados indicaram um desempenho robusto do modelo em cendrios com e sem ruido,
com métricas de acurdcia, precisdo e F1-Score alcangando valores satisfatorios em ambos os ex-
perimentos.

No primeiro experimento, em condi¢des ideais sem ruido, o modelo obteve uma acuricia
global de 94,74% e uma acuricia ponderada de 95,24%, destacando-se na classificacdo de
emogoes como “Tristeza’e “Neutro”. J4 no segundo experimento, com a adicao de ruido gaussi-
ano, o desempenho do modelo manteve-se consistente, alcangando uma acurécia geral de 89,47%.

Apesar dos bons resultados, algumas limitacdes foram observadas, especialmente na
classe "Raiva”, que apresentou maior dificuldade em condi¢des ruidosas. Dessa maneira, hé
espaco para melhorias, como a utiliza¢do outros conjuntos de dados em portugués e a exploracao
de arquiteturas alternativas para lidar melhor com ruido nos sinais de dudio.

5.1. Trabalhos Futuros

* Exploracdo de modelos baseados em Transformers, que t€ém demonstrado resultados pro-
missores em tarefas de processamento de linguagem natural e podem melhorar o desem-
penho no reconhecimento de emog¢des em fala.

* Expansio do conjunto de dados em portugués, incluindo maior diversidade de falantes
e variacOes regionais, visando aumentar a robustez e a capacidade de generalizacdo dos
modelos.

* Aplicacdo de modelos de Large Language Models (LLMs) para reconhecimento de
emocgoes, aproveitando sua capacidade de lidar com grandes quantidades de dados e cap-
turar nuances semanticas no processamento de dudio.
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