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Resumo

A voz humana é um dos elementos sonoros de maior importancia em um cenario cotidiano de
conversacao. O reconhecimento de locutores a partir da fala é uma das formas mais ricas de
utilizar estes sinais bioldgicos para propositos tecnoldgicos relacionados a biometria por voz,
ao acionamento de dispositivos ou mesmo a aplicacGes forenses. Entretanto, os fatores que
permitem a construcdo de dada inteligéncia giram em torno da extracdo de caracteristicas
fundamentais de sinais falados dentro de tratamentos especificos voltados a modelagem de
dados. Dito isso, este trabalho considerou, como ponto de partida, a construcdo de uma
base de dados a partir da gravacdo de sinais de dudio de locutores definidos previamente.
A partir deste ponto, foram utilizados conceitos técnicos e implementacdes ja existentes
para propor um fluxo automatico de extracdo e analise de caracteristicas de sinais de audio
essenciais dentro do contexto de reconhecimento de locutores. O resultado obtido pelo
pipeline de preparacéo dos sinais de audio foi utilizado como entrada para o treinamento de
modelos de aprendizado de maquina, tais como Arvores de Decis&o, Florestas Aleatdrias e
LightGBM em uma condic¢éo de aprendizado supervisionado, permitindo assim a obtencéo
de um modelo de classificagdo eficaz capaz de realizar a identificacdo de locutores a
partir novos sinais de audio. Ao final do processo, foi proposta uma analise especifica nas
principais caracteristicas de sinais de audio com maior relevancia para a identificacdo de
locutores e, entre elas, é possivel citar a grande representatividade dos coeficientes MFCCs,
espectrograma, centroide espectral e envelope de amplitude. Como motor principal de
aplicacdo, a linguagem Python foi utilizada em conjunto com a biblioteca LibROSA.

Palavra Chave: Voz, aprendizado de maquina, reconhecimento de locutores, classificacdo
multiclasse, caracteristicas de audio.






Abstract

The human voice is one of the most important element in a daily conversation scenario. The
speaker recognition task is one of the ways to use these biological signals that is extremely
easy to generate for technological purposes related to voice biometrics, device activation or
even for forensic applications. However, the factors that allow the construction of a given
intelligence revolve around the extraction of fundamental characteristics of spoken signals
within specific treatments aimed at data modeling. That said, this work considered, as a
starting point, the creation of a database through audio recording from previously defined
speakers. From this point onwards, technical concepts and existing implementations were
used to propose an automatic flow of extraction and analysis of essential audio signal
characteristics within the context of speaker recognition. The result obtained by the audio
feature extraction pipeline was used as input for machine learning models like Decision
Trees, Random Forest and LightGBM in a supervised learning strategy, thus allowing to
obtain an e Lcieht classification model capable of carrying out the identification of speakers
from new audio signals. At the end of the process, a specific analysis was proposed on the
main characteristics of audio signals with greater relevance for the identification of speakers
and, among them, it is possible to cite the great representation of the MFCC coe [ciehts,
spectrogram, spectral centroid and amplitude envelope. As the main application engine,
the Python language was used in conjunction with the LibROSA library.

Keywords: Voice, machine learning, speaker recognition, multiclass classification, audio
features.
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1 Introducao

A fala € uma das mais ricas ferramentas de comunicacdo do ser humano. His-
toricamente, a partir dela, diversas outras relagbes puderam ser desenvolvidas em uma
grande aceleracdo do processo evolutivo, sendo este notado em areas comerciais, pessoais,
econdmicas, artisticas, tecnologicas e em toda e qualquer frente onde interacdes entre
interlocutores se fazem necessarias.

Uma simples conversacgédo entre duas pessoas contém um vasto leque de informacdes
que transcendem os campos linguisticos: mesmo que o contato visual ndo se faca presente,
a escuta e a analise de relagdes comunicativas permitem contruir, de forma indireta,
identidades para os protagonistas. Caracteristicas como género, idade, altura, porte, humor
e afetividade séo inferidas pelos ouvintes durante o processo, favorecendo assim a criacao
de uma imagem subjetiva dos interlocutores (1).

Neste cenario, a voz € responsavel por carregar informacdes de identidade extre-
mamente relevantes. Muito além da infereréncia sobre caracteristicas fisicas e pessoais
dos locutores, elementos sonoros que vao do timbre da voz até padres de pronuncia
relacionadas a sotaques regionais compdem um pacote de conhecimento que, consumido
pelos ouvintes, proporciona insumos su cientes para reconhecer e identi car o gerador de
tais informacdes. De fato, mesmo apds longos periodos, o ser humano é capaz de utilizar a
voz para o reconhecimento de pessoas com um alto nivel de acuracia (2).

Ao longo dos anos, diversos estudos foram realizados com o objetivo de propor
um melhor entendimento sobre sinais sonoros, da sua geracao até a sua percepcdo. Como
resultado, uma série de aplicagcdes puderam ser desenvolvidas nos mais diversos ramos
de processamento de sinais, abrangendo topicos vinculados ao monitoramento de eventos
e atividades @, 4), modelos de classi cacdo de humor e estado afetivg),(transcricoes
automaticas de voz em texto §), reconhecimento e identi cacdo de pessoas através da
fala (7, 8), entre outros.

Em uma viséo geral, com o crescente poder computacional gerado por unidades
de processamento gra co (GPUs, do ingl&Sraphic Processing Unit3 (9), o advento de
algoritmos otimizados capazes de realizar calculos em espacos multidimensioridls«,
por m, o aprimoramento de frameworkse bibliotecas voltados especi camente para o
tratamento de sinais (11), aplicagcdes cujo objetivo seja descrever, analisar ou interpretar
audios de modo a construir modelos inteligentes, se mostram altamente promissoras nos
dias atuais.

Assim, nas préximas secdes deste trabalho de graduacéo, sera proposta uma imersao
no entendimento de algumas das principais caracteristicas de audio extraidas de sinais de



2 Capitulo 1. Introducéo

vozes humanas com o objetivo de construir modelos de aprendizado de maquina capazes
de identi car locutores a partir da fala.

1.1 Reconhecimento Automatico de Locutores através da Fala

Em um ambiente pessoal, como a sala de estar de uma residéncia, diversos elementos
tecnoldgicos atuam, individual ou coletivamente, de modo a proporcionar experiéncias
personalizadas a seus usuarios. Assistentes pessoais, SNgrtphones consoles e muitos
outros aparelhos utilizam, como gatilho, demandas de seus portadores para realizar as mais
variadas a¢fes: tocar uma musica, acessar paginas de aplicativos, iniciar um gerenciador de
bate papo, ajustar a temperatura do ar condicionado ou até mesmo modi car 0 conjunto
de luzes de um determinado cémodo.

Neste contexto, por ser considerada uma das formas mais naturais de comunicacao
humana, a voz é utilizada por muitas empresas como gatilho acionador desses aparelhos
inteligentes. Estudos revelam que, até 2030, milhdes de pessoas utilizardo a voz para
interagir com maquinas em um cenario onde dispositivos orientados a comandos serao
ferramentas comuns presentes em um leque de aplicacbes que abrange desde aparelhos
celulares até paineis internos de automéveidd). Em raz&o disso, a vericacdo e a
identi cacdo de locutores se tornam essenciais em meio ao grande leque de possibilidades
do mundo moderno.

Em uma de nicao técnica, dado um segmento de faM e um locutor hipotético
S, a tarefa relacionada a identi cacdo, também associada a veri cacdo de locutores,
envolve determinar, de forma direta, s& foi pronunciado porS, assumindo queY contém
elementos de fala oriundos de apenas um unico locutor (13).

Como pode ser visto na Figura 1, as etapas de constru¢cdo de um modelo capaz
de reconhecer locutores envolvem, de maneira geral, a conversdo de um sinal analdgico
em uma representacdo digital capaz de ser computacionalmente processada (detalhes
sobre esse processo serao fornecidos na secdo 2.1). Ja a extracdo de caracteristicas de um
sinal de audio tem como objetivo a caracterizagdo do sinal em grandezas matematicas,
permitindo assim criar uma identidade computacional para o referido audio (de nicdes
sobre este tépico serdo fornecidas a partir da secéo 2.2). Por m, a constru¢cdo de uma
base de dados € um passo essencial para o treinamento de modelos de aprendizado capazes
de utilizar os elementos matematicos extraidos na etapa anterior para, de fato, construir
regras de decisdo de modo a retornar respostas atreladas a probabilidade de um dado
sinal de entrada pertencer a um determinado locutor presente na base. No d&mbito do
consumo desse sistema, sinais de audio de locutores desconhecidos passam pelo processo
de caracterizacdo até que os atributos extraidos possam ser validados por um modelo ja
treinado e com a capacidade de retornar uma resposta valida de acordo com o objetivo do
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sistema.

Figural Exemplo de diagrama de construgdo e utilizagdo de um modelo de identi cagao
de locutores a partir da extracdo de caracteristicas de sinais digitais gerados a
partir de diferentes usuarios.

Em (7, 14), o universo relacionado ao reconhecimento de locutores através da
fala € de nido em duas principais frentes: identi cacdo e veri cacdo. Em processos de
identi cacdo, a principal tarefa é identi car um sinal de entrada em um conjunto de
locutores de nido previamente. Quando, nessa ac¢ao, sédo utilizadas apenas entradas de
audio de locutores conhecidos, é dito se tratar de um problema ideset scenaria Por
outro lado, quando a tarefa de identi cacdo é realizada através de sinais de locutores
externos a lista prede nida, trata-se de um problema denominado conoait-set scenariq
exigindo assim a utilizacdo de uma base geral e universal capaz de proporcionar uma
resposta externa aos locutores conhecidos na base. Ja a frente de veri cagao diz respeito a
um locutor desconhecido reivindicando sua identidade através da fala em uma tarefa que
tem como principal objetivo validar se essa requisicdo é verdadeira.

Entre as aplicacfes, ainda é possivel analisar o reconhecimento de fala considerando
a dependéncia ou a independéncia do texto pronunciado. Em outras palavras, modelos
dependentes de texto exigem, além da autenticacao relacionada ao locutor, a validagcéo
do texto pronunciado pelo mesmo. Analogamente, modelos independentes de texto nao
requerem a pronuncia especi ca de uma determinada frase ou palavra para o processo de
autenticacgéo.
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Como mencionado anteriormente, seres humanos possuem a incrivel habilidade
de reconhecer locutores através da fala mesmo expostos a poucas situacdes de contato
com os mesmos. Especialistas forenses e peritos em audio possuem habilidades ainda
mais re nadas para essa tarefa, exercendo um papel fundamental na resolugcéo de casos
criminais através de analises detalhadas em audios muitas vezes gravados em situacdes
extremas. Entretanto, considerando a abordagem automatica do reconhecimento de fala, €
preciso utilizar técnicas computacionais de modelagem para construir um sistema capaz
de receber sinais de audio e retornar a saida esperada sem a interacdo humana, seja esta
relacionada a identi cacdo ou a veri cacao de locutores.

1.2 A Ideia por Tras da Modelagem do Audio

Entre a coleta de amostras de audio de locutores e a criagdo de um modelo capaz
de aplicar o reconhecimento adequado, existe um grande caminho a ser percorrido. Consi-
derando a atuacdo humana nesse oficio, € relativamente complexo de nir, ao certo, quais
pardmetros ou critérios sdo utilizados na validacao ao ouvir a voz de alguém conhecido.
Em uma experiéncia pratica, € possivel pontuar termos como presenca, brilho e cor
0 que, muitas vezes, di culta o entendimento técnico dos atributos de audio associados.
Computacionalmente, o primeiro grande desa o na constru¢cdo de modelos de reconhe-
cimento de locutores a partir da fala €, de fato, a extracdo de caracteristicas relevantes
destes sinais, capazes de serem matematicamente interpretaveis. Tais caracteristicas sao
popularmente conhecidas como parametros deatures

De forma geral, o principal papel de umé&eature é proporcionar uma boa descricdo
ou diferenciacdo de um determinado objeto alvo do estudo. Assim, é dito que ufeature
€ relevante quando esta é capaz de providenciar caracteristicas expressivas do objeto alvo
em relacdo a um contexto. No universo relacionado ao reconhecimento de locutores através
da fala, taisfeaturespodem ser de nidas como caracteristicas extraidas dos sinais de audio
gravados dos interlocutores apés a conversao analdgico-digital. Conforme pontuado em
(7, 15), a de nicdo de um conjunto ideal de parametros a serem extraidos de sinais de
audio envolve:

Alta variacao entre diferentes locutores e baixa variacdo para um mesmo locutor
Alta robustez contra ruidos e distor¢gbes

Frequéncia e naturalidade no processo de fala

Facil extracdo e medicdo a partir do sinal de fala

Di culdade de disfarce ou imitacédo por possiveis impostores

Ineréncia ao estado de saude do locutor ou a variagbes temporais

As propriedades mencionadas sdo essenciais na constru¢do de modelos e cientes de



1.3. Objetivo 5

reconhecimento de fala. Ao longo deste trabalho, algumas das principais caracteristicas
comumente extraidas em aplicacdes semelhantes serdo detalhadas de modo a propor um
entendimento claro sobre os sinais de audio.

1.3 Objetivo

Este trabalho de graduacdo tem por objetivo a construcdo de um modelo de
reconhecimento de locutores através da fala considerando uma abordageitset scenario
independente de texto. Para isso, sera proposta a criacdo de uma base de dados a partir de
gravacgao de sinais de audio referentes a locutores prede nidos. Posteriormente, essa base
sera utilizada no tratamento, processamento e extracdo &eaturesde audio nos dominios
do tempo, frequéncia e tempo-frequéncia de modo a alimentar modelos de Aprendizado de
Maquina em um contexto de aprendizado supervisionado (classi cacdo multiclasse).

Considerando a utilizacdo do modelo por qualquer pessoa, sera utilizada uma
base publica de gravacdes de audios em portugués disponivel no portal Mozilla Common
Voice (16) para generalizar interlocutores que nao tiveram gravacdes registradas e, portanto,
nao zeram parte de uma classe especi ca do modelo durante as etapas de treinamento.






2 Fundamentacao Teorica

2.1 Andlise Digital de Sinais de Audio

Dentro das diretrizes relacionadas ao presente trabalho de graduacéo, faz-se neces-
sario de nir os blocos fundamentais associados a ondas sonoras em um contexto especi co
de sinais de 4udio sob uma 6tica digital. Com isso, sera possivel propor estudos mais
re nados sobre as possibilidades de tratamento e processamento de sinais de fala obtidos
naturalmente em meios comuns.

Em (17), é dito que sinais analdgicos estdo conectados a quantidades fisicas, como
comprimento, peso, volume ou, mais apropriadamente no campo de eletrénicos: tensao,
carga, corrente e uxo magnético. Em algumas aplica¢gdes préticas, o processamento de
sinais € de tal modo simples que circuitos puramente analégicos (ampli cacao de audio e
Itragem) atendem perfeitamente as necessidades. Entretanto, com o advento de problemas
mais complexos a serem resolvidos, a analise de sinais em ambientes digitais surgiu como
uma importante frente capaz de proporcionar, entre diversos fatores, uma melhor légica de
armazenamento, possibilidade de célculos complexos e uma alta capacidade de adaptacéo
de algoritmos. Se uma aplicacdo necessita de uma dessas vantagens, entao sinais analdgicos
devem ser convertidos para sinais digitais no inicio do uxo de processamento.

De maneira geral, sinais sonoros representados pela voz humana podem ser en-
tendidos como formas de onda geradas a partir do distirbio de pressédo das moléculas
de ar oriundo da fala. Caracterizados como ondas mecanicas no meio analégico, tais
sinais necessitam de uma conversado analdgico-digital para serem tratados e analisados
computacionalmente, permitindo assim com que os elementos continuos de amplitude e
tempo sejam transformados em blocos discretos tratados em linguagem computacional.

Ao longo dos préximos topicos dessa se¢do, as técnicas de conversao e processamento
e sinais serdo abordadas em maiores detalhes para que, ao longo dessa fundamentacéao
tedrica, seja possivel compreender as etapas de caracterizacdo de modelagem a serem
detalhadas posteriormente.

2.1.1 Amostragem

O processo de amostragem de um sinal analdgico refere-se a discretizacdo deste
sinal no tempo a partir da retirada de amostras em intervalos especi co$8f. De acordo
com (19), existem trés estagios a serem realizados durante o processo de amostragem:

1. E de nida uma frequéncia de amostragem para coleta periédica de amostras da
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amplitude do sinal

2. As amostras coletadas representam o valor da amplitude do sinal em um determinado
instante de tempo

3. O valor de amplitude amostrado pode ser utilizada em etapas posteriores de quanti-
zacao

Em (18), é dito que o periodo de amostrageffs, medido em segundos, entre pontos
de amostragem é equidistante no contexto de sinais de audio e dado por:

To= — 2.1)

ondef é o termo de nido por frequéncia de amostragemde um sinal. A Figura
2 exempli ca um processo de amostragem em um sinal analégico (parte superior) e sua
representacdo em tempo discreto (parte inferior). Independente dos valores associados
a frequéncia do sinal e a frequéncia de amostragem, a representacdo do sinal em tempo
discreto é obtida através da coleta de um nimero prede nido de amostras a cada segundo.
Em outra notacdo comumente utilizadafs também pode ser encontrada comg (do
inglés, sample rate.

Figura 2 Sinais continuo e amostrado a partir de uma dada taxa de amostragem.
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Uma importante propriedade de sinais amostrados é a possibilidade de ambiguidade
em suas representacdes digitais. Na Figura 3, € possivel visualizar diferentes sinais analégicos
de entrada gerando sinais amostrados idénticos (18).

Figura 3 Diferentes sinais continuos (parte superior) e amostrados (parte inferior) com
diferentes frequéncias (da esquerda para a direita: 1 kHz, 5 kHz e 7 kHz). A
frequéncia de amostragem & = 6 kHz.

Analisando os sinais amostrados presentes na gura 3, seria impossivel alcancar as
respectivas representacdes analdgicas de forma correta. Assim, € possivel dizer que um
sinal s6 pode ser reconstruido por completo quando alguns requerimentos forem cumpridos.
Neste cenario, de ne-se entdo teorema de amostragem , armando que um sinal
amostrado sO pode ser reconstruido, sem perdas de informacéo, se a taxa de amostragem
fs for maior que duas vezes a frequéncia maxiniaax do sinal de dudio amostradoX(8).

A esta relacdo da-se o nome dgitério de Nyquist, de nindo assim a frequéncia 6tima de
amostragem capaz de reconstruir o sinal sem perdas por:

A faixa audivel do ouvido humano é entre 20 e 20000 Hz aproximadamente e,
portanto, elementos sonoros fora desse intervalo podem ser considerados imperceptiveis.
Analisando os critérios estabelecidos, para construir uma aplicacédo de tratamento digital
de sinais envolvendo interagcbes humanas em uma taxa de amostragem sem que haja
perdas perceptiveis, € possivel levar em consideracdo o Teorema de Amostragem de
Nyquist-Shannon.

Em diversas aplicacdes, sdo encontradas taxas de amostragens de 44100 Hz ou
22050 Hz, sendo o primeiro caso muito popular em analises musicais sem nenhuma perda

de frequéncia perceptivel, visto quéy = % = 22050 Hz supera o limiar humano. Em
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estudos relacionados a reconhecimento de voz, taxas de amostragem de 22050 Hz séao
popularmente usadas por reservar espaco sem perdas signi cantes. E28),(é possivel
encontrar motivacdes para o uso de diferentes taxas de amostragem.

Apds amostrar um sinal de audio continuo, faz-se necessaria a aplicacao de processos
capazes de transformar os valores resultantes do processo de amostragem em uma codi -
cacao capaz de ser processada computacionalmente. A seguir, o processo de quantizacao
sera detalhado com essa nalidade.

2.1.2 Quantizacao

A quantizacdo, de maneira direta, tem o papel de transformar ou arredondar
os valores amostrados no tempo, dispostos entre dois limites, para valores quantizados.
Durante a quantizagdo, o nivel do sinal no momento da amostragem € comparado com
um namero limitado de valores analdégicos em uma ideia de discretizacdo de amplitude
(17). Em outras palavras, na quantizacdo, cada valor de amplitude do sinal de entrada é
arredondado considerando um conjunto prede nido de valores de amplitudes (18).

A Figura 4 mostra um exemplo de quantizacao considerando um conversor analégico
digital de um sinal de entrada. Nela, é ilustrado um elemento de tensdo analdgica de
entrada V;, em um conversor analdgico digital que, disposto de uma dada frequéncia de
amostragemf s e um nimero nito de N bits, realiza a discretizacédo deste sinal dentro de
uma faixa restrita de valores.

Figura 4 Um conversor analégico-digital arredonda a amplitude de um sinal continuo,
no momento da amostragem, para o valor mais proximo da escala discreta de
amplitude de nida.

Grande parte das representacdes discretas de amplitude utiliza bases binarias e,
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dessa forma, um nimero total de bits deve ser de nido para formar um sinal digital. Nesse
contexto, a esse niumero da-se o nome @enanho da palavraou resolucéorepresentado
pelo termoN. Assim, um sinal digital quantizado esta limitado &2V possiveis valores ou
niveis que de nem a amplitude discretizadal(7). Em (18), é dito que resolucdes tipicas
atreladas a sinais de audio séo 16, 24 e 32 bits.

Analisando a esséncia da quantizacdo, € possivel observar imperfeicdes ou possiveis
lacunas caracteristicas de qualquer processo de digitalizacdo. Para avaliar a qualidade da
guantizacdo, € possivel observar a relacéo sinal-ruido (ou SNR), sendo esta dada por:

SNR = 10log,, pr [dB] (2.3)
q

onde Ps indica a poténcia do sinal & indica a poténcia do erro de quantizacéo.

2.1.3 Enquadramento

Grande parte dos procedimentos de extracdo de caracteristicas em sinais digitais de
audio utilizam blocos ou conjuntos de amostras extraidos do sinal de entrada)(e, a esse
procedimento, da-se o nome de enquadramento (do ingl&#aming). Em geral, para aplicar
o devido enquadramento em um sinal de audio qualquer, de ne-se um parametro associado
a quantidade de amostras a ser contemplada em cada bloco fame), permitindo assim
a divisdo de um sinal completo em pacotes menores de amostras. A Figura 5 ilustra um
procedimento tedrico deframing em um sinal de audio onde cada retangulo vermelho
representa umframe.

Figura5 Separacdo de um sinal de audio em diferentes blocos de processamento conhe-
cidos comoframes

Considerando o parametres, como a taxa de amostragem de um sinal de audio,
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ou seja, a quantidade de amostras presentes em cada segundo, o intervalo de tempo entre
amostras de um sinal amostrado a uma taxg = 22000 Hz é dado por:

1
ds =1 amostra 52000amostas / s 0;0000454s=0;0454ms

Assim, considerando unframe com um total de K amostras, € possivel de nir a
equacgao que retorna a duragao de cafiame como:

1
d =K & (2.4)

Para o parametroK , normalmente é escolhido um ndmero proporcional a poténcia
de 2 de modo a agilizar célculos computacionais. Assim, em aplicacdes praticas, é possivel
encontrar valores deK variando entre 256 e 8192.

2.1.4 Janelamento

Ao aplicar o processo de separacdo de um sinal digital de audio em diferefreanes
nota-se o surgimento de descontinuidades no sinal presentes em cada bloco individual.
Para este entendimento, é possivel tomar a Figura 5 como base e observar os valores
exatos de amplitude da ultima amostra de um dadfsame e da primeira amostra ddrame
imediatamente posterior. Na pratica, havera distingdo entre esses valores de amplitude,
ocasionando assim descontinuidades entre os diferentes sinais enquadrados. Assim, o
processo de janelamento (do inglésindowing) consiste na aplicacdo de uma funcéo de
janela em cadaframe do sinal para remocao de tais descontinuidades (21, 22).

Na prética, uma escolha comum relacionada a funcao de janela é dada pela funcédo
Hann, de nida por:

w(k)=0:5 1 cos ' k=1:2K (2.5)

K 1
Gra camente, a Figura 6 mostra um exemplo da funcdo Hann para 50 amostras.
Ja a Figura 7 ilustra um procedimento completo de janelamento aplicado a um Unico
frame extraido de um sinal de 4udio contendo 256 amostras. Ao multiplicar cattame
com o respectivo valor da funcdo Hann dada pela equacéo 2.5, eventualmente evita-se
0 que é conhecido como efeito de borda que, de fato, pode ocasionar um problema
comumente encontrado no tratamento de sinais no dominio da frequéncia: o vazamento de
frequéncias (ouspectral leakage Na pratica, o vazamento de frequéncias € um fenbmeno
gerado pela aplicacdo da Transformada de Fourier em sinais ndo periddicos, ocasionando
assim componentes indesejadas de altas frequéncias no espectro resultante.
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Figura 6 Visualizacéo gra ca da funcdo Hann par&K = 50 amostras.

Figura 7 Aplicacdo do processo de janelamento através da func¢do Hann.

A equacdao do sinal resultante ap6s o procedimento de janelamento é dada por:

sw(k) = s(k) w(k) (2.6)

onde s(k) representa o sinal de audio amostrado w(k) representa a funcdonvindow
aplicada.

2.1.5 Sobreposicao de Frames e Hop Size

Como pode ser visto no processo de janelamento, com o objetivo de evitar o efeito
de borda, a aplicacdo de uma funcdwindow se faz necessaria para a devida suavizag¢ao
dos pontos de inicio e m do sinal, fazendo assim com que a amplitude alcance o nivel zero
nesses dois cortes. Entretanto, na pratica, essa suavizacao ocasiona perdas de informacéo,
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visto que os niveis légico do sinal nessas pontas foi migrado essencialmente para zero,
modi cando diretamente os niveis presentes no sinal original e ndo-peridédicofdame.

De modo a evitar essa perda de informag&o ocasionada pela supresséo, normalmente
aplica-se um processo de sobreposicaofidenes (ou overlapping em uma certa quantidade
de nida pelo parametrohop size(21). Na Figura 5, introduzida na sesséo de enquadramento,
foi possivel visualizar uma proposta tedrica e ilustrativa de separacdo de um sinal de audio
em diferentes blocos de amostras. Considerando entdo a sobreposicao desses blocos de modo
a evitar perdas de informacéo, a Figura 8 traz consigo uma proposta de enquadramento
juntamente com o parametrohop sizede nindo o nivel de sobreposi¢céo de cada quadro.

Figura 8 Processo de sobreposicdo demmes através do parametrohop size

Em geral, o parametrohop sizeé selecionado de tal forma a proporcionar uma
sobreposicdo de aproximdamente 50% nfsames associados ao sinal. Na pratica, conside-
rando um tamanho de frameK = 256 amostras, € comum observar aplicagdes com uma
sobreposicdo associada a 128 amostras.

Assim, dadas as de ni¢cdes gerais dos processos de enquadramento, janelamento
e sobreposicao de sinais, € possivel iniciar o detalhamento das caracteristicas de modo a
extrair signi cado computacional dos mesmos. Nas proximas secfes, 0s conceitos de nidos
até aqui serdo utilizados como blocos fundamentais dentro das tratativas relacionadas a
extracdo de atributos dos sinais de audio em diferentes dominios.

2.2 Atributos de Sinais de Audio no Dominio do Tempo

ApGs uma visao geral sobre os principais blocos associados a transcricdo de um sinal
analégico para o dominio de digital, além dos procedimentos normalmente adotados para
gue um sinal digital de audio possa ser devidamente caracterizado, € chegado o momento
de de nir, de fato, formas de extracéo de atributos destes sinais de modo a propor analises
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mais complexas de modelagem. Neste tOpico, serdo descritas as caracteristicas de audio
guando estes se encontram no dominio do tempo, ou seja, em sua forma mais conhecida até
0 momento. Neste cenario, tem-se em maos uma seérie temporal de elementos associados a
amplitude dos sinais de audio lidos e digitalizados.

2.2.1 Envelope de Amplitude

Basicamente, o envelope de amplitude pode ser retornado através do valor maximo
de amplitude considerando todas a& amostras de um frame (21). Sua de ni¢cao formal
é dada por:

AE; = max s(k) (2.7)

Como caracteristicas principais, € possivel a rmar que o envelope de amplitude é
um atributo sensivel aoutliers e aplicado em processos de identi cacdo de inicio de notas
musicais (21).

2.2.2 Raiz da Energia Média Quadréatica

A raiz da energia média quadratica (também denotada como energia RMS, do
inglés, Root Mean Squared Energyé calculada a partir da energia extraida de cada frame
de um sinal de audio no dominio do tempo. En2(), é dito que a energia RMS pode ser
utilizada como um boa estimativa de intensidade do som e também um indicador para
identi cacdo de novos eventos em aplicacfes de segmentacdo de audio. Menos sensivel a
outliers do que o envelope de amplitude, o célculo da energia RMS para cada franée
dado por:

o<

1 HRK 1

RMS, =t $2(K) (2.8)

k=t K

2.2.3 Zero Crossing rate

Intuitivamente, o atributo zero crossing rate(ou ZCR) mede o numero de vezes
gue o valor de amplitude muda de sinal considerando cada framé21). Seu célculo é
dado por:

(K 1
ZCRi = 3 jsgn(s(k))  sgn(s(k +1))] (2.9)
Kk tK
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onde a funcdosgn(s(k)) refere-se a fungdo sinalda amostrak dentro do framet. Os
termos sgn(s(k)) sgn(s(k + 1)) indicam uma comparacao entre o sinal da amostia

e o sinal da amostr&k + 1 subsequente, trazendo assim a ideia de veri cacao se o sinal
realmente cruzou o eixo zero horizontal.

Como aplicacdes praticas, a@ero crossing ratepode ser utilizado em aplicacdes
de reconhecimento de fala, decisbes relacionadas a voz e siléncio em sinais de fala e em
classi cagcao musical.

2.3 Atributos de Sinais de Audio no Dominio da Frequéncia

Nesta sessédo, serdo abordados topicos relacionados a extracéo de atributos de sinais
de audio no dominio da frequéncia. Até o presente momento, as caracteristicas detalhadas
na fundamentacao envolveram, como entrada, o sinal puro no dominio do tempo. Neste
cenario, € preciso de nir um conceito essencial vinculado a transformacéo deste sinal
temporal em um espectro de frequéncias: a Transformada de Fourier.

2.3.1 Transformada de Fourier

De forma direta, a Transformada de Fourier € uma ferramenta classica que permite
obter a representacdo de um sinal no dominio da frequéncia.

Em um caréter intuitivo, como uma forma de entender o conceito basico da analise
de Fourier em um aspecto harménico, enl9 é possivel observar que, se um sinal de
audio passa sobre um Itro passa-faixa, de ganho unitario, bem estreito, capaz de varrer
todo o sinal, a saida deste Itro indicard a magnitude de cada banda de frequéncias que
representa o dado sinal. A largura dessa banda determina o quao correto sera o contetdo
dessa andlise de frequéncias.

Para sinais continuos, a Transformada de Fourier é dada por:

Z+
Gf)= Flagg= o) e ™" d (2.10)

Entretanto, em termos de andlises digitais em sinais, é utilizada a Transformada
Discreta de Fourier (ou DFT, do inglésDiscrete Fourier Transform), de nida por:

K 1

Xm Xc e 12 %" (2.11)

k=0
ondem & um namero inteiro variando entre 0 & 1, K representa o numero de amostras
em cadaframe e xy representa o k-ésimo elemento de amplitude do sinal de entrada, ou

! De nigdo da fungéo sinalsgn(x): 1sex> 0,0sex=0¢e 1sex< 0
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seja, a k-ésima amostra nframe. Cada elemento deX,, € um nimero complexo contendo
uma parte realRe(X,) € uma parte imaginarialm (X ,), das quais podem ser obtidas a
magnitude a partir da equacéo (2.12) e a fase a partir da equacéo (2.13) como em (21):

Xmj = i Re*(Xm) + Im2(Xpy) (2.12)
_ Im (Xm)
(Xm) = tan 1m (2.13)

Um algoritmo computacionalmente mais e ciente da Transformada de Fourier &
dada pela Transformada Rapida de Fourier (FFT, do ingléBast Fourier Transform), a
gual é amplamente utilizada enframeworkse bibliotecas computacionais para analises
relacionadas. Como exigéncia para a utilizacdo pratica da FFT, de ne-se um namefo
de amostras proporcional a uma poténcia de 2, garantindo assim sua e ciéncia.

Considerando a de nicdo formal da Transformada de Fourier, € possivel compreender
a decomposicédo de um sinal amostrado de entrada, originalmente dado como uma série
temporal de amplitudes, em diferentes frequéncias e suas respectivas magnitudes, gerando
assim um espectro unico capaz de proporcionar uma analise detalhada sobre as frequéncias
gue compde o dado sinal. Com isso, um novo leque de caracteristicas a serem extraidas
dos sinais se abre em um contexto xo de andlise espectral sem a dimenséo temporal.

A analise do espectro resultante da DFT ndo proporciona uma visao dinamica
sobre o0 momento exato em que as dadas frequéncias do espectro sdo perceptiveis, mas sim
uma unica foto das magnitudes de cada componente. Em meio a este cenario, é possivel
de nir a Transformada de Fourier de Tempo-Curto (STFT, do inglésShort Time Fourier
Transform) como uma transformada capaz de contemplar o aspecto temporal do espectro
de frequéncias. EmZ1) pontua-se que a STFT basicamente calcula uma série de DFTs ao
longo de diferentes segmentofrdmes) de um sinal de entrada, resultando assim em uma
matriz capaz de retornar analises especi cas como espectrogramas.

Matematicamente, a STFT é dada por:

K 1 N
S(m; k) = x(n+ mH) w(n) e 2"« (2.14)

n=0

onde os termos sao de nidos por:

m: indice do frame relacionado ao sinal original
H: parametro hop size(o termo mH representa a primeira amostra do frame)
w(n): funcdowindow (Hann)
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Como resultado nal, a STFT retorna uma matriz espectral de duas dimensdes que
relaciona tempo e frequéncia em um mesmo objeto. Na pratica, essa matriz € composta
por um eixo y relacionado a cada uma das frequéncias resultantes da transformada de
Fourier e por um eixo x representando cada um ddmmes extraidos durante a analise.
Cada elemento dessa matriz traz 0os coe cientes complexos da transformada de Fourier
para cada faixa de frequéncia em cadeame (ou em cada espaco de tempo do sinal).

As dimensdes da matriz resultante (#frequéncias, #frames) podem ser calculadas
por:

a framesize
# frequéncias= — 5 +1 ! entre 0 es =2

samples framesize ‘1

# frames = .
hopsize

Pela natureza do célculo da STFT, surge uma relacdo entre as dimensdes de tempo
e frequéncia resultantes. Quanto maior o tamanhld do frame, maior a resolucdo da
frequéncia e menor a resolucdo do tempo, visto que o sinal sera dividido em um nimero
menor de blocos. Analogamente, quanto menor o valor paka, menor o numero de
frequéncias analisadas na transformada e maior o0 nimerofdanes considerados no eixo
temporal.

Uma vez apresentado como obter a representacdo espectral de um sinal, serédo
descritas, nas proximas secfes, as caracteristicas espectrais a serem extraidas dos sinais de
audio.

2.3.2 Taxa de Energia de Banda

De acordo com 21), a taxa de energia de um sinal (ou BER, do ingléBand
Energy Ratio) € um atributo computado no dominio da frequéncia e utilizado comumente
para discriminacdo entre elementos de fala e elementos musicais em sinais de audio. Em
conjunto com outras caracteristicas, pode também ser aplicada para a classi cacao de
género musical. Seu calculo relaciona a energia em bandas de baixa frequéncia com a
energia em bandas de alta frequéncia em uma ideia de transcricdo sobre o quao dominante
sao as baixas frequéncias. Sua formula é dada por:

P
Ezll me(n)?

N

BER: =
‘ n=F mt(n)2

(2.15)

onde os termos podem ser de nidos por:

F: parametro que delimita a frequéncia separadora de banda, ou seja, o valor de
frequéncia que de ne altas e baixas frequéncias
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A

m;(n): termo referente & magnitude do sinal no dominio da frequéncia frame t e
banda de frequéncian

Em aplicacdes relacionadas a tratamento de sinais de voz, normalmente utiliza-se
um valor de 2000 Hz para a frequéncig de corte e este valor esta intimamente ligado a
grande concentracao de informacdes relacionadas a fala contidas em frequéncias abaixo
desse limiar.

2.3.3 Centroide Espectral

O centroide espectral de um sinal de audio representa o centro de gravidade da
magnitude do espectro de frequéncias, ou seja, a banda de frequéncia onde a maior parte
da energia esta concentrada. Este atributo é utilizado como uma medida de brilho do
som, relacionado também ao timbre musical. Contudo, o centroide espectral € altamente
sensivel a Itros passa-baixa, uma vez que as bandas de alta frequéncia sdo dadas em um
peso maior que as bandas de baixa frequénciil). A equacédo para seu célculo é dada por:

P
SCt = £=1 mt(n) n

h=1 Me(n) (2.16)

onde, no numerador, € possivel encontrar o fator relacionado a faixa de frequéncia
ponderada porm(n) (magnitude do sinal noframe t). No denominador, tem-se uma soma
total dos pesos (amplitudes) do espectro todo dentro dame t.

2.3.4 Largura de Banda

A largura de banda, também conhecida como espalhamento espectral, € uma
caracteristica derivada do centroide espectral e pode ser interpretada em uma ideia de
variancia da frequéncia média do sinal2Q), visto que o grande objetivo da largura de
banda € analisar o espalhamento de energia nos arredores do centroide espectral. Sua
férmula é dada por:

szl [In SGj m(n)

BW; = P
t N1 Me(N)
onde o termojn  SC;j representa a distancia da banda de frequénciado centroide
espectralSC,.

(2.17)

2.4 Atributos de Sinais de Audio no Dominio Tempo-Frequéncia

Ap0Os analisar os atributos de sinais de audio extraidos no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia, nesta sessao serdo abordadas algumas das principais caracteristicas
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de 4udio no que pode ser chamado de dominio tempo-frequéncia. Nesse contexto, serao
utilizados conceitos atrelados ao célculo da STFT de nida na secédo 2.3.1 para propor
analises onde se possa unir a dimenséo temporal com a dimenséo espectral.

Assim, visando enriquecer ainda mais o contetdo referente aos atributos de sinais
analisados neste trabalho de graduacdo, os proximos topicos irdo contemplar detalhes
sobre caracteristicas de sinais de audio extraidas com base em caracteristicas temporais
(dominio do tempo) e espectrais (dominio da frequéncia).

2.4.1 Espectrogramas

Espectrogramas sao visualizacdes tipicas de sinais de audio que combinam com-
ponentes de tempo e de frequéncia. A STFT é calculada para cddeme (sobreposto)
do sinal original, permitindo assim a obtencdo de um gra co de leitura tri-dimensional
onde o eixo vertical indica as faixas de frequéncias, o eixo horizontal representa o tempo
e, por m, as cores indicam a magnitude da amplitude (ou poténcia) do sinal em cada
par tempo-frequéncia {8). A Figura 9 ilustra a representacdo de um sinal de 4udio neste
dominio tempo-frequéncia através de um espectrograma. As cores indicam a magnitude
da amplitude do sinal em cada frequéncia e a cada instante de tempo.

2.4.2 Espectrogramas na Escala Mel

A percepcao humana, tanto para a altura do som quanto para frequéncias distintas,
segue um comportamento nado linear. Considerando apenas 0 universo relacionado a
frequéncia, seria extremamente interessante ter em maos um atributo capaz de aproximar a
analise dentro do universo da percepc¢cédo humana em termos de escala. Uma das tratativas
capaz de ser realizada para ete m € a utilizacdo de uma escala que possa simular a
nao linearidade humana de percepc¢do: a escala Mel é uma das escalas que atendem essa
necessidade (21).

Assim, considerando a escala Mel, é dito que a relacdo entre Hertz e Mel é aproxi-
madamente linear para frequéncias abaixo de 500 Hz. Acima disso, a diferenca de valores
entre as duas escalas se torna cada vez maior. O ponto de referéncia da escala € 1000,
indicando que 1000 Hz é igual a 1000 Me2l). Em (22), a converséo entre Hertz e Mel é
dada por:

Mel(f) = 2595log,, 1+

50 (2.18)

Analogamente, para converter elementos da escala Mel em Hertz, € possivel aplicar:

Hertz (Mel) = 700 10™%% 1 (2.19)
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Figura 9 Representacéo visual de um sinal de audio no dominio do tempo (parte superior)
e seu respectivo espectrograma (parte inferior).

Um passo essencial na construcao do espectro de frequéncias na escala Mel é a
construcdo de bancos de ltros triangulares responséaveis por essa transformacéo espectral.
Em (23), é possivel notar que, tipicamente, aplicacdes costumam utilizar 40 bandas
(ou Itros) para essa transformacao. Cada Itro no banco de Itros possui um formato
triangular, retornando uma resposta de 1 na frequéncia central e diminuindo linearmente
em direcdo a 0 até atingir as frequéncias centrais dos dois Itros adjacentes onde a resposta
€ 0, como mostrado na Figura 10.

Ap0s a construcao e aplicacdo do banco de ltros, € possivel gerar um espectrograma
com elementos ja presentes na escala Mel. A matBzresultante da STFT, gerada para
a representacado de um espectrograma padréo, possui dimensaewétras por frame2,
#frames). Ja o resultado da aplicacdo do banco de lItros triangulares é uma matrid
de dimensbes (#bandasamostras por frame2). Dessa forma, o espectrograma na escala
Mel é dado pela multiplicacdo matricial representada pela equacado (2.20) abaixo e sua
ilustracdo gra ca pode ser visualizada a partir da Figura 11 em uma visédo comparativa
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Figura 10 Representacao visual do banco de Itros triangulares utilizados na converséao
de um espectrograma para a escala Mel.

entre um espectrograma detalhado na secao 2.4.1 e sua representacao na escala Mel.

Espectrograma MeE M S (2.20)

Figura 11 Visualizacdo de um espectrograma (acima) e sua representacao na escala Mel
(abaixo).
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Na Figura 11, é possivel notar signi cativas alteracdes no espectrograma proposto
na escala Mel em relacédo ao espectrograma geral do sinal de audio. Em linhas gerais, os
componentes atrelados as baixas frequéncias ganham mais notoriedade na representacéo
em escala Mel se comparados aos componentes das altas frequéncias. Além de motivacdes
associadas a percepcdo humana de voz, essa concentracdo observada podera ser discutida
em maiores detalhes na secao seguinte, onde os MFCCs serao introduzidos.

2.4.3 MFCCs

Os MFCCs (do inglésMel-frequency cepstral coe cientg sao considerados elementos
fundamentais em grande parte dos projetos relacionados a processamentos de sinais de
audio. Sua vasta aplicabilidade abrange um grande leque de aplica¢des, sendo algumas
delas de nidas em (4, 5, 7, 15, 22, 24).

Em (22), o uxo de extragdo dos MFCCs é de nido por:

Aplicacdo da DFT no sinal de dudio amostrado

Conversao do espectro de poténcias para a escala Mel

Calculo do logaritmo da poténcia para cada frequéncia na escala Mel
Aplicacdo da Transformada Discreta de Cosseno (DCT, do inglBsscrete Cosine
Transform)

De nicdo nal dos vetores das features (amplitudes do espectro resultante)

Os coe cientes MFCCs foram concebidos considerando a percepcao e a sensibilidade
humanas em diferentes faixas de frequéncias e, dessa forma, um dos passos para sua extracao
€ a conversdo do espectro de frequéncias gerado pela Transformada de Fourier para a escala
Mel. Em (5), é dito que os MFCCs representam unidades distintas de som ou fonemas em
seu formato natural, simulando e associando os procedimentos presentes no trato vocal
humano dentro do contexto de geracéo e Itragem da voz. Por esse motivo, trata-se de
uma excelente caracteristica utilizada no entendimento de sinais de audio e em aplicacbes
gue envolvem elementos da fala humana. A Figura 12 ilustra os resultados obtidos durante
o célculo dos coe cientes.

Durante as etapas do célculo dos MFCCs, é aplicada a DCT no espectro de
poténcias ja convertido para a escala Mel. Considerando que a aplicacdo da DFT em um
sinal no dominio do tempo resulta na representacdo deste sinal no dominio da frequéncia,
ao aplicar a DCT em um espectro ja consolidado no dominio da frequéncia, o resultado
pode ser de nido como uma representacamepstral em um ambiente conhecido como
dominio daquefréncia Dessa forma, acepstrum (intuitivamente dado como o resultado de
um espectro) apresenta elementos proprios, como@sefrénciase osrhamonics 0s quais
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podem ser ltrados utilizando procedimentos ddiftering. Tais conceitos podem ser vistos
em detalhes em (25).

Figura 12 Etapas de extracdo dos co cientes MFCCs de um sinal de fala: (a) Frame
com 200 amostras representando 25 milissegundos do sinal original de fala
amostrado a uma taxa de 8 kHz. (b) Espectro de poténcias gerado apés a
aplicacédo da DFT no sinal mostrando os primeiros 101 pontos. (c) Banco
de ltros triangulares Mel de 24 canais. (d) Elementos de saida do espectro
Mel apos aplicacéo de transformacéo logaritma. (e) Primeiros 12 coe cientes
estaticos MFCCs obtidos através da aplicacdo da DCT no espectro de energia.

Um fator importante sobre os MFCCs é que a transformacao para o dominio
cepstral é feita a partir de uma DCT e ndo de uma IDFT e, em7), é possivel observar
que as DCTs possuem duas proprierdades relevantes neste aspecto: 1) € uma transformada
gue comprime a energia de um sinal em um nimero pequeno de coe cientes e 2) seus
coe cientes resultantes sao altamente descorrelacionados. Em outras palavras, pode-se dizer
que a DCT auxilia no aumento da e ciéncia da modelagem e também atua positivamente
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na geracgdo de coe cientes com baixa correlacdo entre si, 0 que € principalmente relevante
em termos de aprendizado de maquina.

Em (15), o calculo dos MFCCs é dado por:
ne 1

- 2.21
v M o5 (2.21)

X
Cn, = [logY (m)]cos

m=1
onde n, representa o indice do coe cienteepstral Em (18) é dito que, em geral, os
primeiros indices sdo os que carregam as principais informacfes de fonemas e de sinais
falados. Em grande parte das aplica¢@es, utiliza-se os coe cientes de indices entre 4 e
20. Em (21), por exemplo, é dito que, para aplicacdes relacionadas ao processamento de
sinais musicais, sdo computados coe cientes de indices entre 13 e 25. Além disso,/Em (
pontua-se que, em geral, parametros de velocidade e aceleracdo sdo comumente calculados
ao longo dodrames e adicionados ao vetor nal dos coe cientes MFCCs. Tais parametros,
conhecidos como primeira e segunda derivadas, representam propriedades dindmicas dos
coe cientes.

Com isso, encerra-se 0 bloco de sec¢bes criado com o intuito de fornecer visées gerais
sobre as principais caracteristicas de sinais de audio a serem utilizadas nas proximas sec¢oes
em estudos mais aprofundados de modelagem. Apos este feito, é possivel iniciar descri¢cdes
mais detalhadas sobre ferramentas capazes de proporcionar ao usuario formas dinamicas e
interativas de se extrair as caracteristicas aqui citadas.

2.5 Biblioteca Python: librosa

Em uma viséo geral, librosa é uma biblioteca Python construida para o processa-
mento de audio e sinais musicais. Seu contetdo proporciona implementacdes de um conjunto
variado de fungdes utilizadas nas mais diversas aplicacdes relacionadas ao processamento e
analise de sinais (11).

As motivacdes por tras da criacdo de uma biblioteca desse porte tiveram seus ali-
cerces baseados no crescente desenvolvimento observado no campo de pesquisa relacionado
a MIR (Music Information Retrieval) e, considerando o Python como uma linguagem ja
consolidada em termos de processamento de dados, Aprendizado de Maquina e aplicacfes
Web, sentiu-se a necessidade de construir um pacote capaz de entregar ferramentas basicas
e avancadas para o processamento de audio para as mais diferentes aplicacées. O nome
librosa é inspirado de LabROSALaboratory for the Recognition and Organization of Speech
and Audio na Universidade de Columbia, onde o desenvolvimento inicial da biblioteca foi
concebido (11).

A biblioteca librosa, em sua versao de referéncia dentro deste trabalho de graduacéo
(0.8.0), possui uma série de métodos e funcdes capazes de entregar calculos complexos



26 Capitulo 2. Fundamentacéo Tedrica

no ambito de processamento de &udios. Muitos dos topicos tedricos presentes nesta
fundamentagédo podem ser calculados em poucas linhas de c6digo, o que torna sua utilizacao
extremamente atrativa em termos de construcéo de novas aplicacdes. No exemplo abaixo,
extraido e adaptado de 11), a biblioteca librosa é utilizada para ler um sinal de audio
(originalmente dado no dominio do tempo), calcular a matriz espectral através da aplicagdo
da STFT, calcular a matriz espectral na escala Mel com 40 bandas e retornar os 13
primeiros coe cientes MFCCs:

import librosa

filename = librosa.util_example_audio_file()
y, sr = librosa.load(filename, offset=25.0, duration=20.0)

spectrogram = librosa.stft(y=y, n_fft=2048, hop_length=512)
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(y=y, n_mels=40)

mfccs = librosa.feature.mfcc(y=y, n_mfcc=13)

O mddulo display da biblioteca librosa providencia interfaces para visualizacéo de
audios renderizados e tratados através duoatplotlib (biblioteca Python para plotagens
gra cas). Um exemplo de uso desse método pode ser observado na propria pagina de
documentacéao da librosaZ6), com a Figura 13 demonstrando um espectrograma a partir
da funcadospecshow

Em continuidade a de ni¢cdo de ferramentas e tdpicos associados ao entendimento
de sinais de audio a partir da extracdo de suas caracteristicas e posterior modelagem, é
imprescindivel introduzir conceitos relacionados ao Aprendizado de Maquina. Nesta secéo,
foi possivel ter uma noc¢éo préatica de como a linguagem Python e a biblioteca LIbROSA
fornecem um leque poderoso para o processamento de audio. Nas préoximas secoes, sera
possivel visualizar como essas caracteristicas extraidas podem ser usadas para a criagéo de
sistemas inteligentes.

2.6 O Aprendizado de Maquina

Ao longo dos ultimos anos, o termo aprendizado de maquina (oMachine
Learning) tornou-se extremamente popular no ambito da tecnologia. Muitas aplicacées
surgiram e diversas companhias se utilizaram das ferramentas do aprendizado de maquina
para resolver problemas antes considerados complexos. Entretanto, esse universo ainda
€ considerado um tabu em alguns campos da tecnologia, muito disso devido a certa
complexidade que se tem em entender, de fato, os conceitos que compde a esfera do
aprendizado de maquina.
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Figura 13 Espectrograma em escala linear (parte superior) e logaritmica (parte inferior)
utilizando a funcéo specshow do médulo librosa.display.

De uma forma direta, Machine Learning € a ciéncia (e arte) relacionada a pro-
gramacao de computadores para que estes possam aprender utilizando da2ids Neste
mundo, algumas categorias foram criadas para caracterizar os problemas a serem resolvidos,
gerando assim duas principais formas de se aplicar aprendizado de maquina:

Aprendizado supervisionado
Aprendizado nao supervisionado

Andrew Ng defende em Z8) que o aprendizado supervisionado € de nido
guando tem-se uma variavel resposta prede nida na base de dados, permitindo assim com
gue o modelo a ser construido consiga se utilizar deste fator para associar e implementar
regras matematicas de modo a alcancar os resultados desejados. darendizado néo
supervisionado é concebido quando ndo existe uma variavel resposta fornecida para
determinada tarefa, exigindo assim uma modelagem baseada em associacdes proprias do
modelo sem que este se utilize de um alvo de nido previamente.

Existem ainda alguns outros contextos de aplicacfes de aprendizado de maquina,
como por exemplo, modelos de recomendacéo, aprendizado por reforgo, entre outros. Para
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ns de direcionamento acordados com o objetivo desta fundamentagéo, os proximos topicos
de nidos terdo, como foco, as caracteristicas de modelos de aprendizado supervisionado,
mais especi camente modelos de classi cacdo. De modo a propor uma visédo geral sobre as
principais aplicagées onde o aprendizado de maquina se faz presente, a Tabela 1 detalha
alguns elementos essenciais dentro de cada categoria deste universo.

Tabela 1 Visdo geral sobre aprendizado de maquina e sua aplicabilidade.

Tipo de Aprendizado Modelo Exemplo de Aplicacao
- Regressao Previsdo de precos de imoveis.
Supervisionado . ~ . ~
Classi cacao Classi cacao fraudes.
Agrupamento de clientes por con-

Clusterizacao

N&o Supervisionado sumo.
Reducédo de Dimensi- Consolidacdo de variaveis para otimi-
onalidade zacao de codigo.

2.6.1 Aprendizado Supervisionado: Classi cacéo

Como mencionado anteriormente, em um contexto de aprendizado supervisionado,
o treinamento de modelos é baseado em uma resposta conhecida. Dessa forma, € necessario
fornecer ao algoritmo um conjuntox) de entradas e uma colecigp) com as saidas
associadas. Nesse meio, € possivel dividir as aplicacdes de aprendizado supervisionado em
duas principais tarefas: regresséo e classi cagao.

Modelos deregresséao estdo associados a saidgsontinuas, ou seja, o resultado de
um modelo treinado nesse contexto diz respeito a um valor numérico absoluto que pode ser
utilizado para decis6es quantitativas relacionadas a volumfrecast entre outros. Ja em
modelos declassi cacéo , a saiday tem um carater discreto, referindo-se assim a valores
gualitativos utilizados para decisfes categoricas (sim ou ndo, aprovado ou reprovado,
fraude ou ndo fraude). No limite, é possivel con gurar alguns modelos de classi cacdo para
que estes retornem um valor numérico representando a probabilidade de uma determinada
amostra pertencer a uma determinada classe. A Figura 14 traz uma visao geral sobre a
principal diferenca entre modelos de regressao e classi cacdo em termos de critérios de
decisdo. Neste trabalho, ser4 dada énfase em modelos de classi cacédo, sendo alguns dos
principais algoritmos neste meio representados por:

Regressao Logistica
Arvores de Decisdo
Florestas Aleatérias
Méaquina de Vetores Suporte
k-Vizinhos Mais Proximos
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Figura 14 Exempli cacdo de modelos de aprendizado supervisionado: classi cacao (a
esquerda) e regressao (a direita).

De um modo geral, o treinamento de modelos de classi cacdo envolve uma série de
de nicdes e fatores dependentes do algoritmo a ser utilizado. Em uma Regressao Logistica,
por exemplo, € de nida uma funcdo sigmoidal para realizar a separacdo do conjunto de
dados em um universo multidimensional, sendo sua otimiza¢cao realizada por uma funcéo
custo que permite encontrar os melhores parametros para o0 menor erro possivel durante a
etapa de treinamento. Por outro lado, uma Arvore Decis&o leva em consideracdo a melhor
separacdo do conjunto de dados em termos como ndés, folhas, entropia, entre outros.

O algoritmo SVM (abreviacao paraSupport Vector Machine$ tem como base a de nicédo
do melhor hiperplano capaz de separar as classes de um conjunto de dados.

Em (27) é possivel encontrar exemplos praticos de modelos de classi cacdo. Em
(29, 30) é possivel encontrar informacdes relevantes sobre a biblioteca Pythsmikit-learn
utilizada em larga escala para esse tipo de aplicacdo. Por m, er@l), tem-se uma
vasta documentagao da bibliotecacikit-learn direcionada para modelos de classi cagéo,
permitindo assim uma andlise mais detalhada sobre as nuances e caracteristicas dos
pricipais algoritmos desenvolvidos para esse m.

2.6.2 Meétricas em Modelos de Classi cacéo

Como pobde ser visto, existem diferentes formas de se treinar um algoritmo de
Machine Learning mesmo restringindo estes ao dominio de modelos de classi cacédo
(aprendizado supervisionado). Na pratica, de forma genérica, o resultado do treinamento
de modelos de classi cacdo envolve a possibilidade de gerar saidas discretas ou prever classes
de acordo com um conjunto de variaveis de entradas. Apds essa etapa, é extremamente
importante encontrar formas de validar se esse treinamento foi realizado de forma correta
e se o modelo gerado pode ser utilizado para resolver a tarefa ao qual foi especi cado.
Para as de ni¢gOes a seguir, foram consideradas as referéncias (27, 32, 33, 34, 35).
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2.6.2.1 Matriz de Confusdo

Para veri car o desempenho de um modelo de classi cagéo ja treinado, é possivel
utilizar métricas bem de nidas aplicadas de acordo com o contexto da modelagem. Iniciando
essa jornada de de nicdo, sera abordado neste tdpico o conceito atrelado a matriz de
confusdo, com a ideia geral vinculada a contagem de elementos pertencentes a uma classe
A que foram classi cados pelo modelo como parte de uma classe B (27).

Simplicando o contexto de modelagem a um modelo de classi cacdo binaria, o
entendimento da matriz de confusdo parte da de nicdo dos termos que a compdem. Para
este m, a Tabela 2 traz uma visao geral sobre estes termos e seus respectivos signi cados,
ondeyye refere-se a variavel resposta o cial presente na base de treinamentg,gq indica
a classe predita pelo modelo treinado.

Tabela 2 De nigGes dos termos de uma matriz de confusao.

Descricdo | Abrev | De ni¢éo

True Positives | TP | Viyue = 1; Yprea =1
False Positives| FP | Yiyue =0; Yprea = 1
True Negatives| TN | Viue = 0; Yprea =0
False Negatives FN | Viue =1; Yprea = 0

Assim, uma matriz de confusdo pode ser considerada a representacéo visual da
disposicéo dos elementos de nidos na Tabela 2 de modo a proporcionar uma ideia de
desempenho sobre os resultados de um classi cador treinado. A Figura 15 ilustra uma
matriz de confusdo gerada para um modelo de classi cacao binario. De um modo geral,
espera-se que um bom modelo tenha um alto volume vinculado aos elemeftBse TN
dado que estes indicam, respectivamente, a quantidade de elementos da classe positiva
classi cados corretamente como sendo da classe positiva e a quantidade de elementos da
classe negativa corretamente classi cados como sendo da classe negativa.

Considerando a de nicdo da matriz de confusdo e dos elementos que a compdem, é
possivel pontuar que as proximas métricas a serem de nidas tém estes elementos como base
matematicamente dispostos em diferentes formatos, gerando assim métricas especi cas
gue podem ser utilizadas em diferentes aplicacdes.

2.6.2.2 Acurécia

A acuracia de um modelo pode ser entendida como a quantidade de predices
corretas em relacéo ao total de elementos classi cados. Matematicamente, é possivel de nir
a acuracia de um modelo de classi cacdo como (27):

f TP+ TN
Acuracia= TP T TNTFP T EN (2.22)
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Figura 15 Exemplo de disposi¢ao dos elementos de avaliagdo em uma matriz de confuséo.

No numerador da equacao (2.22), tem-se a quantidade de elementos classi cados
corretamente pelo modelo em ambas as classes (positiva ou negativa). JA& no denominador,
tem-se a soma de todos os elementos envolvidos, indicando assim que a acuracia € uma
forma de veri car o percentual de acerto de um modelo treinado.

Entretanto, apesar de promover um facil e intuitivo entendimento, nem sempre a
acuracia é considerada uma boa meétrica de avaliagdo para modelos de classi cacdo. Em
(27, 28), é possivel encontrar situagdes onde a acuracia pode fornecer uma falsa ideia de
bom desempenho, sendo o principal cenario onde isso acontece descrito por bases com a
classetarget altamente desbalanceada. Em um exemplo pratico, pode-se considerar a tarefa
de construcdo de um modelo de predicdo de transacdes fraudulentas onde, no conjunto
de dados fornecido, tem-se apenas 1% de fraudes contra 99% de transacdes consideradas
corretas. Neste caso, uma simples regra que nunca prevé fraude, isto é, retorna que a
transacdo sempre sera correta, acertara em 99% dos casos, apresentando uma acuracia de
mesmo valor. No mundo real, este € um cenario altamente indesejado e, de modo a propor
uma forma de contornar isso, outras métricas foram desenvolvidas.

2.6.2.3 Precisao
A precisdo de um modelo de classi cagdo € um indicativo do quao preciso e acertivo

€ 0 modelo treinado. Matematicamente, € de nida por (27):

. TP
Precisdo= TP+ EP (2.23)

Analisando a equacao (2.23), percebe-se que a precisédo é calculada atraves de uma
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divisdo entre a quantidade de elementos da classe positiva classi cados corretamente (TP)
e a quantidade total de elementos classi cados como sendo da classe positiva (TP + FP).
De modo geral, a precisdo responde a seguinte pergunta: De todas as predi¢fes da classe
positiva, quantas realmente sdo da classe positiva?.

Intuitivamente, aumentar a precisdo de um modelo signi ca reduzir o nimero de
Falsos Positivos (ex: transagdes normais classi cadas como fraude ou vozes de impostores
classi cadas como pessoas legitimas). Contudo, nem sempre este € o melhor cenario exigido
pelo contexto de modelagem e, por este motivo, a precisdo esta sempre vinculada a uma
outra métrica de avaliacdo: o recall ou revocagao.

2.6.2.4 Recall

O recall de um modelo traz uma ideia de taxa de verdadeiros positivos (dwe
Positives Ratg e responde a seguinte pergunta: De todas as instancias pertencentes a
classe positiva, quantas foram classi cadas corretamente?. Matematicamente, o recall é
dado por (27):

TP
Recall= T EN (2.24)

Comparando com a equacao 2.23, pode-se dizer que a equacdo 2.24 da maior
importancia aos Falsos Negativos (ex: transac¢des fraudulentas classi cadas como transagdes
normais). Na pratica, o recall traz uma relacdo entre os elementos da classe positiva
classi cados corretamente (TP) sobre os elementos que deveriam ser classi cados como
sendo da classe positiva (TP + FN). Em um cenario préximo ao contexto deste trabalho
de graduacéo, utilizar o recall como métrica de otimizacao signi caria reduzir a quantidade
de vozes legitimas classi cadas como vozes impostoras.

Neste cenario, percebe-se gque existe uma relacao entre a precisao e o recall de
modelos treinados. Maximizar um signi ca automaticamente diminuir o outro. A esta
dependéncia da-se o nome d&recision-Recall trade o .

2.6.2.5 F1-Score

De modo a mitigar essa relacéo de troca entre preciséao e recall, a métrica F1-score
€ concebida como uma meédia harmonica destes dois term®g).(Matematicamente, o
Score F1 é dado por:

Precisdo Recall
F1-score= 2 — (2.25)
Precisdo+ Recall

A métrica F1-score pode ser utilizada como objeto de minimizacéo, visto que
penaliza modelos onde a diferenca entre precisao e recall € muito ampla, retornando bons
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indices caso os dois sejam préximos e em niveis razoaveis.

2.6.2.6 Log Loss

A métrica Log Loss(ou perda logaritmica) pode ser de nida, em particular, quando
a saida de um modelo de classi cacdo é dada por uma probabilidade e ndo pela de ni¢éo
categodrica e discreta de uma classe. Matematicamente, € possivel obter o desempenho de
um classi cador por perda logaritmica utilizando a relacéo abaixo:

log-loss= X yilog(pi) + (1 + yi)log(1 pi) (2.26)

i=1
ondeT representa a quantidade total de registros da base de dados avaliagarefere-se
ao rotulo para a instancia de indice e p; representa a probabilidade retornada pelo
classi cador para a classe positiva.

2.6.2.7 Curva ROC e AUC

A curva ROC (abreviagéo paraReceiver Operating Characteristiy € extremamente
atil para visualizar o balanceamento entre a Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR ou
Recall) e a Taxa de Falsos Positivos (FPR o8ensitivity) ao longo de diferentes limiares de
classi cacdo. Para visualizar esse conceito, a Figura 16 mostra a curva ROC para diversos
classi cadores ja treinados.

Figura 16 Curva ROC para classi cadores treinados.

A comparacdo de desempenho entre classi cadores utilizando a curva ROC se da
através de uma outra métrica conhecida como AUC (abreviacéo pakeea Under the Curve
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onde, de fato, é calculada a area abaixo da curva ROC, tendo seu valor analisado como
uma métrica de desempenho dos modelos. Em linhas gerais, supondo uma ordenacao das
amostras do modelo por probabilidade de pertencer a classe positiva, isto €, amostras com
menores probabilidades posicionadas a esquerda e amostras com maiores probabilidedes a
direita, um alto valor para a métrica AUC indica que sdo maiores as chances de encontrar
uma amostra pertencente a classe positiva préxima as amostras ordenadas a direita (altas
probabilidades).

2.7 ldenti cacado de Locutores atraves da Fala

O reconhecimento de locutores através da fala (muitas vezes chamadspeaker
recognition) é uma frente utilizada em diversas areas como, por exemplo, saude, robdtica,
controle de veiculos, entre outros. Nos Ultimos anos, diversos sistemas de reconhecimento
utilizando a fala foram desenvolvidos para sanarem os mais variados problemas do mundo
real (22). Por sua origem bioldgica, a voz é considerada um importante elemento em
aplicacdes biométricas e seu estudo compde formas de construir aplicagdes relevantes
nesse ambito. A Tabela 3 proporciona uma analise sobre as principais tecnologias de
biometria e seu desempenho em termos de acuracia, facilidade de uso, aceitacéo, facilidade
de implementacao e custo (24).

Tabela 3 Comparacao de diferentes caracteristicas biométricas (* indica a facilidade de).

Biometria | Acurécia | Utilizag&o* | Aceitagdo | Implementagéo*| Custo
Voz Média Alta Alta Alta Baixo
Face Baixa Baixa Alta Média Baixo
Iris Média Média Média Média Alto
Impressao Digital Alta Média Baixa Alta Médio
Retina Alta Baixa Baixa Baixa Médio
Geometria da Mado| Média Alta Média Média Alta
Assinatura Média Média Alta Baixa Médio

Ainda em (24), é dito que, conforme as informacdes dispostas na Tabela 3, a voz é
uma das mais promissoras tecnologias, dada sua facilidade de utilizacdo, implementacéao,
aceitacdo por parte dos usuarios e, por m, seu baixo custo de geracdo. Em complemento,
em (15) é dito que dois individuos ndo possuem vozes idénticas por conta das dimensdes
do trato vocal, tamanho da laringe e outros 6rgéos relacionados a producdo da voz
propriamente dita. Além dessas caracteristicas fisicas, cada locutor possui seu préprio
modo de falar, incluindo sotaques, ritmo, entonac¢ao, prondncia, padrdo, vocabulério, entre
outros.

Dessa forma, existe uma série de consideracdes a serem realizadas em relacédo a
utilizacéo da voz na construcdo de sistemas inteligentes. Ef,(pontua-se que, diferente
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de outras formas de autenticacdo biométrica, a fala humana pode ser considerada uma
biometria de desempenho. Em outras palavras, a informacéo de identidade do locutor esta
embutida, primariamente, em como a fala é pronunciada e ndo necessariamente no que é
falado. Isso faz com que sinais de voz sejam propensos a um alto grau de variabilidade:
mesmo uma Unica pessoa nao pronuncia as mesmas palavras exatamente da mesma forma.

2.7.1 De nicdes e Conceitos Técnicos

Em (7) é possivel encontrar uma vasta referéncia relacionada ao reconhecimento de
locutores através da fala, desde motivacdes para uso dessa tecnologia até uma evolugao dos
conceitos técnicos aplicados ao longo do tempo. Entre os conceitos detalhados, é possivel
citar:

GMM: Gaussian Mixture Models

"~ GMM-UBM: Gaussian Mixture Models com modelo universal (UBM, do inglés
Universal Background Model

" GMM-SVM: Gaussian Mixture Models com Support Vector Machines

JFA: Joint Factor Analysis

i-Vector: Unido entre os métodos JFA e GMM-SVM

" DNN: Deep Neural Networks

Em (15), uma visao geral sobre o reconhecimento de voz em aplicagdes indepen-
dentes de texto é fornecida, além da de ni¢cdo formal de conceitos essenciais que incluem
o VAD (Voice Activity Detector), normalizacao de features supervectors entre outros
topicos também presentes em (7).

Os conceitos abordados enil4) serviram como base para muitos outros artigos
publicados posteriormente, sendo esta uma importante referéncia para o entendimento dos
primordios da utilizagdo da fala para o reconhecimento de locutores.

O conteudo presente em22) permite obter uma referéncia clara e direta sobre
uma aplicacdo estritamente préxima dos objetivos deste trabalho de graduacao, visto que
sua implementacao tem como base a utilizacdo dos coe cientes MFCCs de um sinal de
audio para a identi cacéo de locutores.

Assim, pode-se dizer que os artigo3,(15, 24, 22, 14) podem ser considerados como
referéncias técnicas e tedricas dentro dos objetivos deste trabalho de graduacéo, visto que
trazem consigo fundamentacdes explicativas e detalhadas sobre os principais conceitos
aplicados no universo de utilizagéo de fala para a construcdo de sistemas inteligentes.
O entendimento e a absorcdo do conhecimento presente nos artigos acima citados €
extremamente importante para o desenvolvimento de aplicacdes relacionadas.
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2.7.2 Meétricas de Avaliacdo de Modelos

Assim como existem diferentes formas de se construir modelos de identi cacéo
de locutores a partir da fala, ha diversas formas de avaliar se o sistema criado possui
uma boa performance. Na fundamentacéo tedérica deste trabalho de graduacéo, foram
abordados conceitos de avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina considerando
implementacdes classicas de modelos de classi cacdo. Entretanto, para o reconhecimento
de fala, existem alguns trabalhos publicados que utilizam métricas relativamente diferentes
das métricas ja abordadas.

Em (7) € possivel obter um entendimento claro sobre os tipos de erros associados
a identi cacao de locutores, bem como sobre as principais métricas utilizadas. Como
de nicao inicial, é possivel separar os erros em:

~

False-Acceptance (FA): quando é concedido acesso a um locutor impostor
False-Rejection (FR): quando o acesso a um locutor legitimo é blogueado

Assim, de ne-se entdo as taxas de falsa aceitacéo (FAR, do ingkedse Acceptance
Ratio) e de falsa rejeicdo (FRR, do ingléBalse Rejection Ratig por:

Numero de erros FA
FAR = — : . (2.27)
Numero de tentativas de impostores

Numero de erros FR
FRR= — . — (2.28)
Numero de tentativas legitimas

Dentro deste contexto, € possivel de nir daxa de erro igual(ou EER - Equal
Error Rate) quando os valores de FAR e FRR se tornam iguais a partir da modi cacédo do
limiar de aceitagao threshold do modelo. A métrica EER & bem popular em sistemas
de veri cacao de locutores; porém, em alguns casos, o limiar de aceitacdo de nido para a
EER pode néo ser ideal para algumas aplicacdes. A Figura 17 ilustra as métricas de nidas
ha pouco (7).

Adicionalmente, o Instituto Nacional e Padronizacdo e Tecnologia dos Estados
Unidos (NIST, do inglésNational Institute of Standards and Techniquésprovidencia uma
série de parametros e métricas padronizadas para as mais vastas aplicacdes. Em termos
de deteccdo de locutores através da fala, além da visualizacdoedaal error rate (EER),

é dito que a inspecdao visual da curvdetection error trade-o (DET) também pode ser
considerada uma abordagem comum em diversas aplicacdEs. (A Figura 18 traz uma
ilustracdo comparativa entre dois sistemas através da curva DET. Considerando os topicos
sobre o limiar de decisédo para a EER expostos acima, houve a necessidade de construir
uma nova funcéo responsavel por avaliar dinamicamente o custo dos modelos de detec¢éo
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Figura 17 llustracdo de curvas de distribuicdo de score para locutorsget e ndo-target
em decisdes baseadas em um limiar de aceitacdo. As areas abaixo das curvas
azul e vermelha indicam, respectivamente, os erros FAR e FRR.

de locutores e, dessa forma, o NIST indica a utilizagdo de urhcdo custo de deteccéo
(DCF, do inglés Detection Cost Function) de nida por:

DCF( ): Cmiss I:)miss( )Ptarget + CFA I:)FA( )(1 Ptarget) (2-29)

Onde:

Cmiss = Custo de um erro FR

Cega = Custo de um erro FA

Pwarget = Probabilidade de acerto para o locutor target

Pmiss ( ) = Probabilidade de erro dado o target para o limiarthreshold
Pea () = Probabilidade de erro dado o ndo-target para o limiatthreshold

Em 2008, o NIST padronizou constantes para alguns parametros, con gurando
assim os termoCyss = 10, Cea = 1, Prager = 0:01 Em termos praticos, iSso signi ca
penalizar o sistema dez vezes mais em caso de erro de rejeicdo em relacdo ao erro de
aceitacdo. Assim, a equacao 2.29 pode ser reduzida a:

DCF( )=0:1 Pumiss( )+0:99 Pea( ) (2.30)

A partir do célculo da DCF, é possivel derivar duas métricas de desempenho muito
utilizadas em problemas relacionados: a minima DCF (MinDCF) e a DFC real (ActDCF).
O termo MinDCF esta associado ao valor minimo da DFC a partir de alteragdes no
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threshold Ao otimizar o limiar e aplicar o modelo a um conjunto de validacéo, obtém-se
entdo a métrica ActDCF (7, 15).

Figura 18 llustracdo de curvas de deteccdo de erros (DET) para dois sistemas diferentes
de identi cacdo de locutores a partir da fala. No primeiro sistema (indicado por
System 1), sGo mostrados 0s pontos correspondentes na curva que produzem o
EER e o DCF minimos (conforme o instituto NIST), e a dire¢do crescente de
variacdo dothreshold Por estar mais proximo da origem, o segundo sistema
(indicado por System 2) mostra um melhor desempenho.

2.7.3 Trabalhos Relacionados

Assim, tendo em mé&os um vasto conteudo técnico e tedrico sobre a aplicabilidade de
sistemas inteligentes de reconhecimento de locutores a partir da voz, a analise de projetos
ja aplicados se faz extremamente necessaria para que se possa ter insumos su cientes para
o desenvolvimento a nivel comparativo.

Em (13), um modelo de reconhecimento foi construido utilizando GMMs e uma base
UBM para modelagem universal. Além disso, utilizou-se técnicas de normalizacdo de score
e a medicdo de desempenho através da razdo de verossimilhatikalihood ratio). Curvas
DET foram obtidas para comparar os experimentos presentes com padrfes estabelecidos
pelo NIST.

De forma similar, é possivel observar en8) a utilizacdo do conceito de combinacéo
dos supervectorsGMMs com o algoritmo SVM para a construgdo de um sistema capaz
de reconhecer locutores através da voz. Como base de dados, foi utilizadmmompus
disponibilizado pelo NIST contendo elementos de fala através do telefone. Entre as
caracteristicas de audio extraidas para esta tarefa, foram considerados os primeiros 19
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componentes dos MFCCs utilizando a fungdo Hann como forma de suavizagaoetwpoints

em frames de 10 ms. Além disso, a primeira derivada dos MFCCs foi computada para
enriquecimento do vetor de variaveis. Adicionalmente, o algoritmo SVM foi con gurado de
modo a propor a remocao de sub-espagos que causam variabilidade no kernel (SVM NAP -
Nuisance Attribute Projection). Nesse cenario, foi possivel obter um melhor desempenho em
relacdo a outros contextos comparativos utilizados no estudo como, por exemplo, modelos
GMM UBM puros.

Ja em 2), um modelo de deteccéo de locutores foi desenvolvido utilizando, como
base, a extracdo dos MFCCs de sinais de audio utilizando o software MATLAB, além de
uma comparagao com modelos baseados em redes neurais profundas. Como resultado, foi
possivel observar um bom desempenho da modelagem utilizando MFCCs em relacéo a
técnicas gerais comparadas no estudo.

Em um formato compacto, é possivel encontrar en24) uma excelente relacdo de
projetos realizados na ultima década envolvendo o reconhecimento de voz. B%),(uma
tabela comparativa entre alguns dos métodos de aplicacdo também é disponibilizada e
pode ser utilizada como base para este trabalho de graduacéao.
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3 Metodologia

O presente trabalho de graduacéo pretende aplicar o processamento e a analise de
sinais de audio para o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina capaz de
reconhecer locutores a partir de suas respectivas vozes. A caracterizacdo do processo de
modelagem envolve, em uma primeira etapa, a constru¢cdo de uma base de dados através
da gravacéo de audios de trés diferentes locutores seguindo um processo reproduzivel e
uniforme. Considerando a aplicabilidade universal do sistema desenvolvido e sua utilizacdo
por usuarios externos, serdo adicionados audios oriundos de uma base publica contendo
sinais gravados e validados de locutores genéricos (UBM).

Em posse da base de dados devidamente etiquetada para cada um dos locutores
auténticos e, adicionados os elementos da base publica de locutores genéricos, pretende-se
entdo aplicar um rico processo de extracdo de caracteristicas das vozes gravadas para a
retirada de signi cado computacionalmente interpretavel. Nesta etapa, serdo consideradas
agregacoes estatisticas de caracteristicas de sinais de audio, muitas destas presentes em
(21). Com isso, sera possivel gerar uma matriz multidimensional a ser utilizada como
insumo para o treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina que, por sua vez,
tém como principal objetivo o mapeamento de qualquer novo sinal de entrada a um dos
locutores presentes na base, incluindo a classi cagédo genérica. A Figura 19 traz uma visédo
geral sobre o diagrama de desenvolvimento do trabalho, permitindo assim uma analise
detalhada sobre todas as etapas presentes na construcdo do projeto.

Como métrica de otimizacdo da etapa de modelagem, de niu-se a precisdo como
uma forma de garantir um aprimoramento especi co visando a diminuicdo de vozes
impostoras (classe de locutores genéricos) classi cadas como legitimas (locutores cujas
vozes foram coletadas pontualmente). Em uma possivel aplicagéo real, o custo de liberar
um acesso a um impostor em um processo de autenticagdo por voz seria relativamente
maior do que recusar um acesso de alguém legitimo. Assim, a métrica de precisédo atende
perfeitamente este objetivo.

Assim, na secao seguinte, serdo pontuadas as etapas relacionadas a criacdo da
base de dados utilizada nos processos de extracdo de caracteristicas de audio e posterior
modelagem.

3.1 Construcéo da Base de Dados

Em praticamente todas as aplicac6es que envolvem o treinamento de algoritmos de
aprendizado de maquina, é dito que os dados sédo o componente principal para que se possa
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Figura 19 Diagrama de desenvolvimento e aplicacéo do projeto. A esquerda, sdo detalha-
das as etapas necessérias para a construcdo da inteligéncia de reconhecimento
de locutores a partir das vozes. A direita, tem-se um exemplo de uxo de
aplicagéo da inteligéncia desenvolvida para o permissionamento de ac¢des de
acordo com o resultado do modelo.

construir modelos e cientes. Em linha com as diretrizes deste trabalho, os préximos topicos
trardo detalhes relevantes sobre todo o processo de construcdo da base de dados utilizada
no projeto, desde o método de gravacdo até a estruturacao dos dados relacionados.

3.1.1 Gravacio de Audios pelos Locutores

Considerando a proposta e os objetivos do referido trabalho, o processo de constru-
cdo da base de dados teve como principio a uniformidade e reprodutibilidade das gravacées
das vozes de cada um dos locutores protagonistas do modelo de reconhecimento. Nesse
cenério, foram estabelecidas as seguintes diretrizes para a obtencdo de audios validos a
serem utilizados na etapa de treinamento:

Utilizacdo de um mesmo hardware para todos os locutores
Gravacdo em ambiente silencioso
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Prondncia clara e continua de frases curtas a cada gravacéo
Armazenamento dos audios em um mesmo formato para todos os locutores

Em uma necessidade de simpli cacdo do processo de obtencéo dos dados e, con-
siderando uma maior facilidade na aplicacdo pratica do modelo resultante, decidiu-se
utilizar, para a gravagao dos sinais de audio, usmartphonede geracao intermediaria com
especi cacbes mostradas na Tabela 4.

Tabela 4 De ni¢des do hardware utilizado na gravacao dos audios.

Smartphone | Modelo | Sistema Operacional Meméria RAM | Meméria ROM
Motorola | Moto g(6) plus | Android 9 | 400GB | 64,00GB

Visando propor um meio dindmico de gravacgdo de sinais de audio, utilizou-se o
aplicativo gratuito Voice Recorder(36), disponivel para Android e obtido através da&oogle
Play Store A escolha por este aplicativo teve como base a simplicidade da interface e as
funcionalidades disponiveis, permitindo assim a facil gravagdo e o armazenamento de sinais
de audio, além de uma rota de descarte de arquivos gravados, caso estes nao cumprissem
0s requisitos estabelecidos (ruido externo ou uidez de pronuncia do locutor). Entre as
principais caracteristicas do aplicativo, considerando o periodo de referéncia deste trabalho,
€ possivel citar:

Mais de 10 milh6es de downloads e 880 mil avaliacdes
Funcionalidadesplay, pausee stop de audio

Possibilidade de envio e compartilhamento de arquivos
Possibilidade de eliminac&o de arquivos direto no aplicativo
Codi cagdo mp3 com taxa de amostragem ajustavel (8 44 kHz)
Ferramenta de microfone com calibracdo de ganho

A Figura 20 mostra trés exemplos de telas extraidas do aplicatiMpice Recorder
onde é possivel identi car, por exemplo, a pagina utilizada para a gravacédo dos sinais de
audio, a sessdo relacionada ao armazenamento dos arquivos gravados e também a tela de
con guracdes do aplicativo com parametros de gravacao estabelecidos.

De forma individual, cada locutor, em posse do dispositivo moével especi cado na
Tabela 4, realizou sucessivas gravacdes através da pronuncia de frases curtas, distintas e
previamente estabelecidas, obtendo assim sinais de audio com variagdes de duracao entre 3
e 10 segundos. A qualidade da gravacgéo foi de nida em sons do tipo mono e com 22khz de
taxa de amostragem. Nesta con guracdo, o descarte de um sinal de audio gravado ocorria
sempre que um ruido externo perceptivel se fazia presente ou quando o locutor, no ato da
gravacao, cometesse algum equivoco evidente como, por exemplo, a demora no inicio da
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Figura 20 P&gina do aplicativo Voice Recorderretirada da Google Play Store

pronuncia ou na nalizagcdo da gravagdo, ou mesmo em erros de pronuncia da frase alvo.
A Figura 21 traz uma visao quantitativa de audios gravados em cada uma das sessdes
de nidas para este projeto.

Figura 21 Quantidade de audios validos registrados por cada locutor ao longo dos
diferentes dias de gravacoes.

Em paralelo ao processo acima detalhado, um medidor de decibéis foi posicionado
em um lugar neutro no ambiente de modo a registrar o nivel sonoro obtido durante a etapa
de gravacao. Tal registro se deu via dispositivo movel auxiliar ao dispositivo utilizado
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na gravacao, e nele foi instalado o aplicativDecibelimetro (Sound Meter)37) também
disponivel para sistemas operacionais Android viaoogle Play StoreCom isso, foi possivel
reunir insumos técnicos para a obtencéo de sinais de audio dentro de um parametro de
qualidade de nido, garantindo assim uma estabilidade no processo no que tange o objetivo
de geracgéao de registros gravados em ambientes silenciosos. A Figura 22 traz uma captura
de tela da pagina do aplicativaDecibelimetro (Sound Meter,)

Figura 22 Pagina do aplicativoDecibelimetro (Sound Meter)etirada da Google Play
Store.

De forma ideal, os sinais eram considerados validos quando na inexisténcia de
ruidos externos perceptiveis e de grandes magnitudes durante a gravacdo, ou na obtencao
de registros superiores ao limiar médio de 65 dB provenientes do decibelimetro, valor este
gue indica um ruido associado a conversa comum entre locutores (detalhes na Tabela 5).

Tabela 5 Niveis sonoros em decibéis para algumas situacdes tipicas.

| Fonte ou descrigdo do som Nivel de intensidade sonora, (dB) |

Limiar da audicéo 0
Farfalhar de folhas 10
Sussurro médio 20
Radio com volume baixo 40
Conversa comum 65
Trafego pesado 70
Trem em um elevado 90
Show de rock 110
Limiear da dor 120
Turbina a jato 140
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Nesse contexto, a Figura 23 traz os dados do nivel sonoro externo registrado pelo
decibelimetro juntamente com valores quantitativos de audios obtidos a cada sessédo de
gravacao, e nela, é possivel perceber niveis médio de ruido com variacédo entre 49 e 53 dB
durante as sessdes.

Figura 23 Na faixa superior da gura, € mostrada a quantidade total de audios gravados
por dia (independente do locutor) e, na parte inferior, o nivel sonoro de ruido
registrado no ambiente em termos de média, minimo e maximo em cada um
dos dias de gravacao.

Ao nal das sessdes individuais de gravacédo de cada um dos locutores, 0s arquivos
mp3 resultantes eram transferidos do dispositivo mével para um computador com o intuito
de facilitar a identi cacdo e a etiquetagem dos dados. O armazenamento foi de nido
a partir da criacdo de diretérios locais para guardar arquivos referentes a cada locutor
envolvido no processo de gravacéo. A Figura 24 ilustra o diagrama completo do processo
de gravacgdo de sinais de audio dentro do intuito deste trabalho.

Por m, apds a construcdo prépria de uma base de dados seguindo um processo
uniforme para todos os locutores envolvidos, ainda existia a necessidade de se obter dados
para representar o que foi denominado neste trabalho como locutores genéricos. Com isso,
o modelo criado podera ser generalizado para o uso publico, permitindo assim modelar
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Figura 24 Diagrama geral do processo de gravacao de sinais de audio para cada um dos
locutores envolvidos como objeto de identi cacdo do modelo de aprendizado
nal a ser treinado.

gualquer entrada de audio recebida, ndo cando restrito a apenas audios de locutores que
passaram pelo processo de gravacao. E € nesse contexto que o proximo topico descreve
detalhes sobre o projeto conhecido conMozilla Common Voice

3.1.2 Mozilla Common Voice

Visando tornar o processo de identi cacdo utilizavel pelo publico geral, fez-se
necessario reunir insumos para treinar o modelo com uma resposta negativa a ser designada
ao publico solicitante cuja identidade ndo se faz presente na lista de locutores habilitados
e que tiveram suas vozes coletadas e analisadas.

Desta forma, assim como mencionado em)( dentro da possibilidade de existirem
cenarios onde a entrada de audio a ser validada nédo esta restrita aos individuos fornecedores
de elementos de audio para a modelagem do reconhecimento, é preciso considerar um modelo
universal debackground ou UBM. A aplicacdo desse modelo caracteriza a construcao de
projetos de identi cacdo de locutores em cenério aberto (@mpen-set scenarip

Na literatura, a utilizacdo de UBMs é relativamente comum, principalmente quando
somada as GMMs. Diversos trabalhos relacionaddd (L3, 15, 24) alcancaram resultados
expressivos dentro dessa combinacado de modelos de reconhecimento de locutores conhecida
por GMM-UBM. Considerando os objetivos deste trabalho de graduacéo e a di culdade
em encontrar modelos universais de locutores genéricos na lingua portuguesa, decidiu-se
adicionar elementos dessa categoria a partir da platafornhozilla Common Voice(16).

De forma direta, é possivel de nir o projetdCommon Voicecomo uma iniciativa da
Mozilla para ajudar a ensinar as maquinas como pessoas reais falam. A Figura 25 traz uma
captura de tela da pagina principal do projeto e, nela, é possivel identi car a possibilidade
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de doar ou validar vozes. Através da difusdo e ampla divulgacéo dessa frente, € possivel
obter sinais de audio gravados e validados em diferentes idiomas, permitindo assim com que
usuarios interessados na utilizacdo deste material possam desenvolver projetos altamente
relevantes na area.

Figura 25 Portal Mozilla Common Voice. A esquerda, usuarios podem doar vozes a partir
da leitura de frases curtas especi cadas na tela. A direita, usuarios podem
validar vozes doadas para que estas possam ser utilizadas com um maior grau
de con anca por desenvolvedores interessados.

O portal Common Voice, por m, permite o downloadde uma base de dados
contendo uma série de arquivos de audios, validados e invalidados, para uso genérico, desde
gue seja assinado um termo de compromisso seguindo algumas diretrizes de boas praticas
de utilizacdo. A Figura 26 traz uma visao geral sobre @rpusdisponivel para audios de
lingua portuguesa, possibilitando a andlise dos metadados e da quantidade de elementos
armazenados.

Assim, de acordo com os objetivos deste trabalho de graduacéo, os audios de lingua
portuguesa reunidos a partir da bas€ommon Voice Corpus 6.1serviram como insumo
para a construcdo de um modelo deackgrounduniversal proprio: com o devido acesso a
audios validados de locutores genéricos, pensou-se em utilizar esses elementos como uma
classe adicional dentro do modelo supervisionado de aprendizado de maquina multiclasse.
Em outras palavras, considerando um objetivo de identi cacdo de locutores cdinclasses
distintas, cada uma representando um diferente locutor, os dados provenientes do corpus
Common Voiceseriam etiqguetados como elementos da clagéer 1, adicionando ao modelo
de classi cacdo multiclasse a possibilidade de classi car locutores genéricos, cujas vozes
nao foram registradas em nenhuma das outrd$ classes.

Em uma adaptacéo da Figura 24, o processo de consolidacdo dos dados a serem
utilizados na etapa de constru¢cdo do modelo de reconhecimento de locutores, considerando
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Figura 26 Detalhes e metadados da base Common Voice Corpus 6.1 disponivel em lingua
portuguesa e fornecida pelo portal Common Voice.

agora os elementos genéricos da baSemmon Voice Corpus 6.1pode ser visualizado a
partir da Figura 27.

Em resumo, a Tabela 6 de ne a terminologia a ser utilizada daqui em diante para
0s elementos representativos das classes pertecentes ao modelo de reconhecimento.

Tabela 6 Classes utilizadas na construgdo do modelo de reconhecimento por voz.

Referéncia | Descricdo | Array target (y) |

interlocutor 01 | Locutor a ser reconhecido na base com indice 1 [1;0;0; 0]
interlocutor 02 | Locutor a ser reconhecido na base com indice 2 [0; 1;0; 0]
interlocutor 03 | Locutor a ser reconhecido na base com indice 3 [0;0; 1; 0]
interlocutor 04 Dados genéricos d&€ommon Voice [0;0;0; 1]

Uma vez centralizados os insumos, foi preciso entdo construir uma l6gica capaz de
realizar o gerenciamento e manuseio dos arquivos mp3 armazenados de modo a facilitar
a leitura e a obtencéo das caracteristicas de audio associadas. Na proxima secédo, esse
processo sera detalhado e alguns exemplos dos resultados serdo fornecidos.
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Figura 27 Diagrama nal de construcdo da base de dados contendo o uxo de gravacao
de sinais de audio e de enriquecimento de dados considerando a base publica
Mozilla Common Voice.

3.1.3 Consolida¢io dos Audios

Ap0s a gravacgao de sinais de 4udio de locutores a serem identi cados no processo de
reconhecimento automatico e a obtencao de sinais de audio de locutores genéricos consumi-
dos pelo portalCommon Voice foi possivel entdo construir uma légica de armazenamento
capaz de facilitar a leitura e a etiquetagem dos dados frente as classes de nidas para a etapa
de modelagem. Considerando a presenca de trés locutores protagonistas do reconhecimento
por voz, foram criados trés diretorios locais para o armazenamento dos respectivos audios
gravados pelos tais protagonistas. Adicionalmente, foi desenvolvido um codigo Python
capaz de criar e enriquecer um diretério complementar para o armazenamento dos dados
do Common Voice gerando assim a classe genériba+ 1 dentro do contexto exempli cado
pela Tabela 6. A quantidade de audios dGommon Voicea ser utilizada no enriquecimento
pode ser dinamicamente con gurada através de um parametro de nido no cddigo Python
desenvolvido.

Dessa forma, a Figura 28 traz o resultado obtido a partir da execucdo das funcdes
copy_common_voice() e read_data(), sendo ambas construidas utilizando linguagem
Python em conjunto com a biblioteca LIbROSA 26) e responsaveis por entregar um objeto
DataFrame do pandas 88) contendo metadados sobre os arquivos de audio e as proprias
séries temporais de audios oferecidas comways de amplitude no dominio do tempo.

As variaveis presentes no DataFrame consolidado dos sinais de udio sao:

audio_path : caminho completo do arquivo local armazenado na maquina;
lename : referéncia do nome do arquivo de audio armazenado;
le_format : formato/extenséo do arquivo de audio;
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Figura 28 Base de dados transformada em um objeto DataFrame do pandas a partir da
execucdo da funcao responséavel pela leitura, consolidacao e enriquecimento
de metadados dos sinais de audio gravados e disponiveis em diretérios locais.

signal : sinal de audio lido pela biblioteca LIbROSA no dominio do tempo;
duration : duracdo de cada um dos sinais da base;

label_class : respectiva classe atrelada ao sinal de audio;

y_class : indice da classe em formato numérico.

Com isso, foi possivel utilizar o DataFrame consolidado para a extracédo de in-
formagdes adicionais sobre a base de dados construida. A Figura 29 traz uma viséao de
volumetria relacionada a quantidade total de arquivos de audio gravados (ou obtidos, no
caso doCommon Voice para cada classe de reconhecimento a ser utilizada na modelagem.

Ao todo, considerando os 528 arquivos que compdem a base, foram registrados
aproximadamente 50 minutos de audio gravados ou obtidos para a construcdo da base de
dados. A Figura 30 traz uma relacdo do tempo total associado a cada locutor.

Por m, considerando a execucao das funcdes de nidas para o gerenciamento e
a leitura dos arquivos de audio, todos os requisitos para a extracdo das caracteristicas
foram cumpridos. Dessa forma, a proxima secao trard um rico leque de exemplos praticos
associados a extracdo dos atributos de audio de nidos dentro dos objetivos deste trabalho
de graduacao.

3.2 Extracado de Caracteristicas dos Sinais

Fornecido o contexto de construcéo da base de dados, tem-se inicio 0 processo de
extragdo de caracteristicas de sinais de audio a serem utilizadas como insumos para o
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Figura 29 Quantidade total de audios gerados ou arquivos obtidos para cada um dos
locutores presentes na base.

Figura 30 Minutos totais considerados para cada locutor na construgcédo da base.

treinamento de modelos de aprendizado capazes de identi car locutores a partir de suas
respectivas vozes.

Essencialmente, assim como a variavel idade pode ser um indicador relevante em
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um contexto de modelagem de crédito, foram realizadas consultas na literatura para
levantar algumas variaveis candidatas dentro do objetivo deste trabalho. En21j), é
possivel encontrar uma série de caracteristicas de sinais de audio a serem analisadas para
as mais diversas aplicacdes. EnT)(e em 24), é possivel obter um detalhamento maior
sobre as principais caracteristicas de audios voltadas exclusivamente para o contexto de
reconhecimento de locutores. Analisando cenarios praticos, como os exempli cados em
(8), (4) e em (5), notou-se uma grande tendéncia na aplicagdo dos MFCCs como forma de
extracdo de signi cados de audios.

Considerando uma abordagem explorativa dentro do desenvolvimento proprio de
um modelo de reconhecimento de locutores, a Tabela 7 mostra todas as caracteristicas
de sinais de audios consideradas dentro da etapa de preparacdo dos dados para este
projeto. Como principal motivacéo, a escolha de tais caracteristicas visa propor um melhor
entendimento sobre como os audios podem ser caracterizados nos mais variados dominios,
permitindo assim uma analise mais robusta e intuitiva do resultado nal.

Tabela 7 Caracteristicas de sinais de audio extraidas mopeline de pré-processamento

dos dados.
Dominio | Caracteristica
Tempo Envelope de Amplitude
Tempo Raiz da Energia Média Quadrética
Tempo Zero Crossing Rate
Frequéncia Taxa de Energia de Banda
Frequéncia Centroide Espectral
Frequéncia Largura de Banda
Tempo-Frequéncia] Espectrograma
Tempo-Frequéncia| MFCCs

Obtendo, como ponto de inicio, o DataFrame consolidado com os sinais de audio
exempli cado pela Figura 28, foram escolhidos, de forma aleatéria, trés sinais de audio
referentes a cada um dos locutores protagonistas de gravacdo para que, no decorrer da
extracdo das caracteristicas dos sinais, fosse possivel visualizar exemplos praticos do
signi cado de cada variavel extraida. Desta forma, a Figura 31 traz uma analise dos sinais
selecionados dos locutores 1, 2 e 3 no dominio do tempo em gra cos separados e, através
da Figura 32, é possivel visualizar os sinais sobrepostos no tempo.

J& neste momento, é possivel perceber algumas diferencas associadas a amplitude
de voz de cada locutor ou mesmo atreladas a algum viés de gravacdo em termos de
inicializacdo e nalizacdo. Porém, trata-se de apenas uma Unica amostra de cada locutor,
sendo impossivel concluir diferenciagcbes mais aprofundadas entre os protagonistas da
base. Neste ponto, serdo propostas construcdes de cddigos para extracao e visualizacao
das caracteristicas detalhadas pela Tabela 7 obtendo, como referéncia, os trés sinais
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