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Abstract. The rapid development of Artificial Intelligence has improved emo-
tion recognition systems through speech using neural networks. This article
aims to develop a model trained from a convolutional neural network for the
recognition of emotions in Brazilian Portuguese (pt-BR) audio. The validation
of the model was carried out based on tests using a data set created with audios
that cover the linguistic varieties of Brazil. The tests showed an unsatisfactory
performance for a classifier, but it was possible to identify that existing linguistic
variations in a language can affect the overall performance of a model.

Resumo. O rdpido desenvolvimento da Inteligéncia Artificial aprimorou os sis-
temas de reconhecimento de emocoes através da fala utilizando redes neurais.
Este artigo tem como objetivo o desenvolvimento de um modelo treinado a par-
tir de uma rede neural convolucional para o reconhecimento de emogoes em
dudios do idioma portugués do Brasil (pt-BR). A validagcdo do modelo foi re-
alizada a partir de testes utilizando um conjunto de dados criado com dudios
que abrangem as variedades linguisticas do Brasil. Os testes apresentaram um
desempenho insatisfatorio para um classificador, porém foi possivel identificar
que as variagoes linguisticas existentes em um idioma podem afetar o desempe-
nho geral de um modelo.

1. Introducao

O rapido desenvolvimento em Inteligéncia Artificial (IA) e os avangos recentes em diver-
sas tecnologias proporcionaram a melhoria de sistemas automatizados. Com o avanco da
tecnologia de automacao, a vida do ser humano tem se tornado cada vez mais confortavel,
acessivel e menos exigente em todos os campos [Abdulraheem et al. 2020]. Nestes sis-
temas, € fundamental que as mdquinas possam reconhecer as necessidades humanas para
prover melhores solucdes automatizadas. Desse modo, realizaram-se diversas pesqui-
sas com o objetivo de propor e desenvolver sistemas de reconhecimento automético de
emocdes utilizando Rede Neural Artificial (RNA).

Tradicionalmente, em uma RNA as emog¢des podem ser analisadas através de di-
versas modalidades como, por exemplo, pela fala, expressoes faciais e sinais psicologicos
[Rumagit et al. 2021]. Entretanto, o método de Reconhecimento de Emocodes através
da Fala (REF) tem se tornado gradativamente o principal método nos estudos de reco-
nhecimento de emocdes. No processo de comunicagdo e expressoes humanas, a fala
nao contém apenas informacdes semanticas, mas também evidenciam informacdes ricas
como as emogodes do falante [Lu 2022]. Comparando com outras modalidades, os sinais



da fala se mostram muito mais versateis [Rumagit et al. 2021]. O REF € uma parte da
computacdo afetiva, que tem como objetivo a andlise de emog¢des na voz humana. Ou
seja, nesse ramo de pesquisa ocorre a tentativa de fazer com que o computador reconheca
as emocgoes expressas em um determinado enunciado [Atmaja et al. 2022].

Porém, a generalizacdao dos modelos desenvolvidos ainda € um problema no re-
conhecimento de emocdes. Segundo [Atmaja et al. 2022], a forma de contribui¢do da
informacao emocional de um idioma especifico pode diferir de outros, sendo necessario
a investigacao do efeito da informacao linguistica em diferentes idiomas para acelerar a
implementagdo dos estudos do REF multilingue. Desse modo, € necessério o treinamento
de um modelo com conjuntos de dados diferentes e de idioma distintos para encontrar os
ajustes necessarios para o reconhecimento de emocdes em um idioma especifico. Por en-
tender a necessidade de encontrar os ajustes especificos em um idioma e ainda existir uma
escassez de modelos treinados com conjunto de dados no idioma portugués, estd sendo
desenvolvido, neste trabalho, um modelo treinado utilizando a arquitetura de uma rede
neural convolucional, do inglés Convolutional Neural Network (CNN), com um conjunto
de dados no idioma portugués do Brasil (pt-BR) para o seu treinamento, em que existe
uma diversidade linguistica por regido, utilizando um método ndo licenciado e disponivel
em repositorios de hospedagem de codigo.

Estudos de sistemas de REF visam criar métodos eficientes € em tempo real para
detectar as emocoes de usudrios de telefones celulares, operadores e clientes de call
center, € muitos outros usudrios de comunicacdo humano-méquina [Lech et al. 2020],
além de melhorar sistemas de automacgado residencial. Nos sistemas de automacgao re-
sidencial, onde ocorre o controle da iluminacdo, temperatura, sistemas multimidia e
eletrodomésticos conectados em uma infraestrutura comum, a adaptagdo com base nas
acoes do usudrio e dos arredores € necessdria para tornar estes sistemas artificialmente
inteligentes, possibilitando prever acdes futuras e também minimizando a interacdo do
usudrio. Porém, os sistemas tradicionais ndo sao tao eficazes neste cendrio de adaptacao
[Jaihar et al. 2020].

Sistemas automatizados com base na emocao do usudrio tornam a automagao re-
sidencial mais artificialmente inteligente [Jaihar et al. 2020]. Méquinas que sdo capazes
de entender emocgdes podem prover respostas emocionais mais apropriadas e exibem per-
sonalidades emocionais [Lech et al. 2020]. Assim, se torna necessdria a evolucao natural
de técnicas e algoritmos neste ramo de pesquisa. O trabalho tem como justificativa, por-
tanto, os beneficios que estes sistemas trarao a sociedade, estimulando a maior intera¢ao
humano e maquina, e para isto, € fundamental o reconhecimento de emocdes.

O artigo estd organizado da seguinte forma: A Se¢do 2 descreve os principais tra-
balhos relacionados. A Sec¢do 3 explica cada etapa do sistema desenvolvido. A Secdo
4 descreve os experimentos realizados e apresenta os resultados obtidos em cada experi-
mento. Na Sec¢ao 5, é feita a conclusdo do trabalho e a apresentacao dos trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Os autores [Abdelhamid et al. 2022] desenvolveram uma abordagem que consiste em um
algoritmo para aumento de dados, uma rede neural que combina as arquiteturas CNN e
Long-Short Term Memory (LSTM) e apresentaram uma abordagem de otimizagdo dos
parametros da rede neural. O algoritmo de aumento de dados produz amostras de treina-



mento adicionais colocando cuidadosamente fragdes de ruido nas amostras limpas. Para
a extracdo de caracteristicas, foi utilizado o espectro log-Mel. Para validar a metodo-
logia, os autores utilizaram quatro conjuntos de dados: RAVDESS, Emo-DB, SAVEE
e IEMOCAP. O modelo alcangou 99, 47%, 99, 76%, 99,50% e 98,13% de precisdo de
classificagdo com base nesses conjuntos de dados, respectivamente.

[Singh and Prasad 2023] adaptaram um método de reconhecimento da emogao
através da fala para que o modelo fosse capaz de diferenciar os géneros, ou seja, 0 modelo
base reconhece apenas as emocdes € no modelo proposto para cada emocgao € considerado
separadamente os géneros. O modelo € capaz de identificar oito emogdes: surpresa, feli-
cidade, desgosto, tristeza, raiva, calmo, medo e neutro. A arquitetura utilizada é a CNN,
com o método Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) para realizar as extracdes de
caracteristicas. O conjunto de dados utilizado no estudo foi o RAVDESS, construido com
amostras de dudio no idioma Inglés. A acuricia do modelo proposto foi de 72, 07%.

[Mustageem and Kwon 2020] apresentaram um novo modelo baseado na arquite-
tura CNN com intuito de diminuir a complexidade computacional, utilizando uma estru-
tura simples com poucas camadas de convolug¢do. O modelo reduz a amostragem dos ma-
pas em vez de agrupar as camadas, feito especialmente para problemas de sistemas REF
utilizando espectrogramas. Os autores adotaram uma estratégia de pré-processamento que
elimina ruidos seguido pela remogao de partes silenciosas dos conjuntos de dados IEMO-
CAP e RAVDESS. A rede neural obteve uma acurécia de 81, 75% utilizando o conjunto
de dados IEMOCAP, ja com o conjunto RAVDESS a acurécia alcangada foi de 79, 50%.

O trabalho desenvolvido por [Sun 2020] propde um modelo de arquitetura CNN
com a habilidade de consumir apenas os dados brutos dos conjuntos de dados sem a
necessidade de utilizacdo de algum método de extragcdo de features. O modelo € treinado
para classificar as emocgdes e diferenciar os géneros de forma independente, desse modo,
o algoritmo € dividido em trés etapas. A primeira etapa é responsavel por treinar o modelo
diferenciando o género, a segunda etapa o modelo € treinado para reconhecer a emocao, e
na ultima etapa o classificador combina as duas informa¢des em uma emocao final. Este
estudo utilizou trés conjuntos de dados: um conjunto de dados no idioma Chinés, CASIA;
um conjunto de dados no idioma Inglés, IEMOCAP; e um conjunto de dados no idioma
Alemao, Emo-DB. O modelo alcangou 84, 26%, 71,50% e 90, 30% de acurdcia com base
nos conjuntos de dados apresentados, respectivamente.

3. Metodologia

Neste artigo, desenvolveu-se um modelo treinado de rede neural convolucional para reco-
nhecimento de emocgdes através da fala em dudios do idioma portugués do Brasil (pt-BR).
A pesquisa foi realizada seguindo duas fases, sendo primeira a fase de Treinamento da
Rede e depois a fase de Testes da Rede. Conforme apresentado no diagrama em blo-
cos da Figura 1, na fase de Treinamento da Rede, realizou-se o pré-processamento dos
audios presentes no conjunto de dados de entrada escolhido e extraidas as caracteristicas
acusticas da fala para realizar o treinamento do modelo da CNN. Na fase de Testes da
Rede, foram extraidas as caracteristicas acusticas dos dudios do conjunto de entrada para
realizar a predi¢do dos dados, utilizando o modelo treinado na fase anterior.
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Figura 1. Diagrama em blocos das etapas da metodologia proposta.

3.1. Conjunto de entrada

Cada conjunto de dados escolhidos foram organizados, sendo atribuidos classes para cada
audio e, conforme cendrios estabelecidos nos experimentos, as classes utilizadas sofrem
adaptacdes. Para a fase de Treinamento, o conjunto de dados de entrada utilizado é o
emoUERIJ e, para a fase de Testes, foi criado um conjunto de dados, que tem como carac-
teristica a diversidade linguistica presente em cada regido do Brasil.

O conjunto de dados emoUERIJ foi desenvolvido pela Universidade do Estado do
Rio de Janeiro com o objetivo de suprir a caréncia de conjuntos em portugués existentes
e utilizar no desenvolvimento de modelos de REF [Bastos Germano et al. 2021]. O con-
junto foi elaborado a partir de dez frases, disponibilizado para oito atores, sendo divididos
igualmente entre os géneros e cada ator teve a liberdade de escolher a frase para a gravacao
dos dudios em quatro emocgoes: alegria, raiva, tristeza ou neutra. Finalizado o processo de
geracao de audios, totalizou-se 377 qudios distribuidos, conforme apresentado na Tabela
1.

Tabela 1. Distribuicao das emocoes no conjunto emoUERJ.

Emocao | Homem | Mulher | Total
Felicidade | 41 50 91
Raiva 52 42 94
Neutro 46 46 92
Tristeza 51 49 100
Total 190 187 377

Para os testes do modelo treinado, foi utilizado um conjunto de dados criado a
partir de videos coletados no YouTube, com a classificacdo validada de forma pessoal
para as trés seguintes emocoes: raiva, felicidade e neutra. Das cinco regides brasilei-
ras, foram selecionadas quatro regides, em razdo das dificuldades encontradas na selecao
de videos na seguinte regido: a regido Norte. Cada regido apresenta uma particulari-
dade linguistica, desse modo, foi escolhida uma variacdo especifica de cada regidao. As
variacoes linguisticas selecionadas foram:



* Baiano: variacdo linguistica presente na regido Nordeste;

* Mineiro: variagdo linguistica presente na regido Centro-Oeste;
* Carioca: variagdo linguistica presente na regido Sudeste;

» Gaitcho: variacio linguistica presente na regido Sul.

A distribui¢do das emogdes para os dudios coletados por sexo estd apresentado
na Tabela 2, em que apenas a variacdo linguistica gaicha feminina na emocgao raiva tem
6 audios coletados, enquanto que os restantes apresentam 10 dudios para cada emocgao,
variagdo linguistica e género.

Tabela 2. Distribuicao das emoc¢oes no conjunto de testes.

Emocao | Homem | Mulher | Total
Felicidade | 40 40 80
Raiva 40 36 76
Neutro 40 40 80
Total 120 116 236

3.2. Pré-processamento

O bloco de Pré-processamento € realizado em duas etapas: carregamento de dudios e
aplicacao de efeitos. Para prosseguimento dos blocos seguintes, € necessdrio carregar,
como primeira etapa, um arquivo de dudio como uma série temporal de ponto flutuante.
A segunda etapa € opcional e € realizada conforme as estratégias adotadas na aplicacdo da
técnica de aumento de dados na fase de Treinamento. Como exemplos de efeitos, tem-se a
aplicagdo de ruido (noise), alongamento (stretch), deslocamento (shift) e afinagao (pitch).
Define-se a escolha do efeito a partir da experimentagdo e da anélise da contribui¢do para
o aumento da precisao do modelo.

3.3. Extracao de Features

O bloco de Extracdo de Features € uma etapa importante para o desenvolvimento e treina-
mento de uma rede neural. O método escolhido para extrair os coeficientes de um espec-
tro de dudio é o MFCC. Apdés a extracdo, o algoritmo fornece um vetor com a sequéncia
MEFCC, porém € necessdrio realizar a limpeza dos dados, adequando o tipo dos dados do
vetor para o treinamento e testes do modelo. A limpeza € feita substituindo os valores
nulos presentes no vetor pelo valor zero.

3.4. Treino

Com todos os vetores de caracteristicas obtidos no bloco de Extragao de Features,
organiza-se o conjunto de treinamento, sendo dividido em duas partes: uma porcenta-
gem dos dados sao utilizados para o treinamento do modelo e o restante para a validacao.

O modelo € criado, conforme apresentado na Tabela 3, que mostra os tipos de ca-
madas e funcdes de ativac@o. Para a andlise de série temporal, é recomendada a utiliza¢ao
da camada do tipo convolucdo 1D. A entrada da primeira camada de convolugdo tem o
formato (batch-size, input-dim), onde o primeiro paradmetro € o tamanho do conjunto de
treinamento, ou seja, o nimero de vetores e o segundo € a dimensdo do vetor de carac-
teristicas. A rede tem 8 camadas de convolucdo e 2 de agrupamento, na qual a operacao



utilizada € a max polling. A fungdo de ativagado utilizada apds as camadas de convolugao
¢ a fungdo Rectified Linear Unit (ReLU), enquanto na ultima camada da rede € utilizada a
funcao de ativag@o Softmax. Na arquitetura do modelo, também sao utilizadas 2 camadas
de dropout e 2 camadas de batch-normalization. As camadas de normalizacao em lote, do
inglés batch-normalization, facilitam a convergéncia durante o treinamento e fornecem
um efeito de regularizacdo que ajuda a evitar o overfitting [Lopez-Martin et al. 2020].
Também com o objetivo de evitar o overfitting, as camadas que aplicam a técnica dropout
removem temporariamente alguns neurdnios, juntamente com todas as suas conexoes de
entrada e saida. Portanto, com essa técnica a rede € treinada de diversas formas tornando-a
mais robusta [Srivastava et al. 2014].

Tabela 3. Tipos de camadas e funcoes de ativacao da CNN utilizada.

Camadas e Funcoes de Ativacao Tipo
convld_1 ConvlD
activation_relu_1 Activation
convld_2 ConvlD
batch_normalization_1 BatchNormalization
activation_relu_2 Activation
dropout_1 Dropout
max_poolingld_1 MaxPooling 1D
convld_3 ConvlD
activation_relu_3 Activation
convld 4 ConvlD
activation_relu_4 Activation
convld.5 ConvlD
activation_relu_5 Activation
convld_6 ConvlD
batch_normalization_2 BatchNormalization
activation_relu_6 Activation
dropout_2 Dropout
max_poolingld_2 MaxPooling 1D
convld_7 ConvlD
activation_relu_7 Activation
convld_8 ConvlD
activation_relu_8 Activation
flatten Flatten

dense Dense
activation_softmax Activation

Ap6s a criagdo do modelo, € preciso fazer a configuracao necessdria para o trei-
namento, utilizando o método de compilagcdo. Basicamente, definem-se 3 quesitos para o
modelo: o otimizador que a rede vai utilizar para aprender o problema; a fun¢ao de perda
(loss); e a métrica a ser avaliada pelo modelo durante o treinamento e testes. Utilizou-se
o Stochastic Gradient Descent (SGD) ou Gradiente Descendente Estocastico como oti-
mizador, o Categorical Cross Eentropy ou Entropia Cruzada Categdrica como funcao de
perda e a Acurdcia para a métrica.



Para evitar o desperdicio de tempo aguardando um modelo que ndo apresenta
evolucdo na taxa de aprendizagem, foi configurada a seguinte lista para o treinamento do
modelo:

* ReduceLROnPlateau: tem como objetivo reduzir a taxa de aprendizagem quando
atingir um platd. A métrica monitorada para identificar um plat6 € a perda do con-
junto de validag¢do, um fator aplicado de 0,9 com uma paciéncia de 20, significa
que aguarda 20 épocas sem melhora até que a taxa de aprendizagem seja reduzida
aplicando o fator.

* EarlyStopping: interrompe o treinamento quando uma determinada métrica ndao
¢ atingida. A métrica de desempenho do modelo escolhida € a perda do conjunto
de validagcdo, com uma paciéncia de 50 épocas. Caso ndo ocorra uma diminui¢ao
no valor da perda durante 50 épocas, o treinamento do modelo € interrompido.

* ModelCheckPoint: o modelo que apresenta a menor taxa de perda para o conjunto
de testes é salvo para ser aplicado no conjunto de testes.

3.5. Classificacao

Com o modelo treinado e os vetores de caracteristicas do conjunto de testes, pode-se gerar
as previsoes de saida para as amostras de entrada utilizando o mecanismo de predicao.
ApO6s a predi¢do sobre o conjunto de testes, o resultado obtido serd expresso em uma
coluna com as predi¢des. Desse modo, € possivel comparar a coluna de predi¢des com
a coluna de valores reais, com o objetivo de avaliar o modelo treinado. Para auxiliar na
avaliacdo do modelo, foram utilizadas as seguintes métricas:

* Acuracia: percentual de acertos sobre todos os valores;

» Precisao: ¢ a capacidade do classificador de ndo rotular uma amostra negativa
como positiva;

* Sensibilidade: ¢ a capacidade do classificador de encontrar todas as amostras
positivas.

e Fl-score: é uma maneira de visualizarmos as métricas Precisdo e Sensibilidade
juntas, calculando a média harmonica.

4. Resultados e Discussoes

4.1. Procedimentos experimentais

A estratégia adotada para a realizacdo dos experimentos foi escolher, primeiramente, 0s
efeitos a serem utilizados na aplicacdo da técnica de aumento de dados. Com os efeitos
escolhidos, foram realizados os experimentos em dois cendrios especificos: treinamento
do modelo com a diferenciacdo do género e o treinamento sem a diferenciacio do género.
Em ambos experimentos os parametros utilizados foram:

* Conjunto de treinamento: 75% dos dados;
* Conjunto de validacdo: 25% dos dados;
* Taxa de aprendizagem: 0, 00005.

No experimento 1, na qual ndo existe uma diferenciacdo entre os géneros, as clas-
ses foram definidas de acordo com as emogdes presentes no conjunto de treinamento:
alegria, raiva, tristeza e neutra. Com a escolha das classes, € necessdrio realizar a es-
tratégia de definicdo dos efeitos na aplicacdo da técnica de aumento de dados, com o



objetivo de obter o melhor desempenho do modelo. Foram realizados alguns testes e o
aumento de dados com a aplicagdo dos efeitos noise, shift e shift resultaram nos melhores
desempenhos. Na Figura 2, apresenta-se a curva de perda e a curva da acuricia durante
o treinamento neste cendrio do experimento. Ao fim do treinamento, a acurécia para este
experimento foi de 91, 51%.

141 — loss

val_loss
124 — accuracy
—— val_accuracy

=}
L

et A YA

o
@

loss/accuracy

o
o

0.4 4

0.2 4

T T T T T T
0 100 200 300 400 500
epoch

Figura 2. Desempenho do modelo no experimento 1 apos a definicao dos efeitos.

O experimento 2 tem como objetivo verificar qual a influéncia da diferencia¢io do
género no treinamento de um modelo. Para isso, as classes foram definidas levando em
consideragdo os géneros masculino e feminino, do conjunto de treinamento. Desse modo,
soma-se 8 classes. Para a realizag¢do do proximo experimento, foi definida a utilizag@o dos
mesmo efeitos do experimento 1. Isto representa um aumento no conjunto de treinamento
de 377 para 1507 arquivos. Na Figura 3, observa-se a curva do valor da perda e a curva
da acurécia durante o treinamento do modelo neste novo cendrio do experimento. Ao fim
do treinamento, a acurédcia para este experimento foi de 94, 70%.
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Figura 3. Desempenho do modelo no experimento 2 apos a definigao dos efeitos.

4.2. Analise dos Resultados

Com os modelos treinados apds a aplicacdo dos efeitos nos dois cendrios (sem
diferenciacdo dos géneros e com diferenciacdo dos géneros), foram realizados os testes
com o conjunto de dados criado. Esses testes visam entender se as variagoes linguisticas



presentes no idioma portugués do Brasil (pt-BR) sdo um fator importante para o desen-
volvimento de sistemas de REF. Nesta secdo, serdo discorridos os resultados dos testes
para cada variacao linguistica (baiano, carioca, gaticho e mineiro) nos dois experimentos.

A Tabela 4 apresenta as métricas de desempenho, precisao (P), sensibilidade (S),
Fl1-score (F1) e acurécia para cada teste realizado no experimento 1 com as amostras de
audios das variagdes linguisticas selecionadas.

Tabela 4. Resultados dos testes realizados no experimento 1.

Baiano Carioca Gaucho Mineiro
P S F1 P S F1 P S F1 P S F1
raiva 1.00 0.15 0.26 1.00 0.20 0.33 0.33 0.06 0.11 0.18 0.10 0.13

alegria 0.00 0.00 0.00 0.64 045 0.53 0.00 0.00 0.00 024 030 0.27
neutra 0.24 045 0.32 044 0.55 049 0.33 035 0.34 0.25 025 0.25
tristeza ~ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Acurdcia 0.20 0.40 0.14 0.22

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 4, o teste da variacio
linguistica Baiana obteve uma acurécia de 20%, o modelo apresentou um resultado in-
satisfatorio no reconhecimento da emocgao felicidade, mas foi possivel o reconhecimento
da emocao raiva e neutra. No teste da variacdo linguistica Carioca, a acuricia obtida foi de
40% e o modelo reconheceu todas as emogdes presentes no conjunto de testes; no geral, o
teste da variagdo linguistica carioca foi o que apresentou o melhor desempenho para o re-
conhecimento das emog¢des. Dentre todos os testes, o teste da variacdo linguistica Gaticha
obteve a menor acurécia, com 14%; e da mesma forma que aconteceu no teste da varia¢do
baiana, ndo houve nenhuma classificacdo positiva para a emocao felicidade. O desem-
penho do modelo foi de 22% analisando a acurécia para o teste da variacéo linguistica
Mineira; a emoc¢do mais reconhecida foi a felicidade, seguido pela emocao neutra.

A Tabela 5 apresenta as métricas de desempenho, precisao (P), sensibilidade (S),
Fl-score (F1) e acurécia para cada teste realizado no experimento 2 com as amostras
de 4udios das variagcdes linguisticas selecionadas. O sufixo m_ representa as classes do
género masculino e o sufixo f- representa as classes do género feminino.

Tabela 5. Resultados dos testes realizados no experimento 2.

Baiano Carioca Gaitcho Mineiro
P S F1 P S F1 P S F1 P S F1
f_raiva 0.50 0.20 0.29 0.43 0.20 0.35 1.00 0.17 0.29 0.21 0.30 0.25
falegria  0.50 0.10 0.17 0.11 0.10 0.11 0.00 0.00 0.00 0.20 0.20 0.20
f_neutra 0.21 0.60 0.31 0.23 0.70 0.34 0.09 020 0.13 0.11 020 0.14
f_tristeza  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
m_raiva 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
m_alegria 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.17 0.10 0.12 0.86 0.60 0.71
mneutra 0.33 0.50 0.40 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.17 0.10 0.12
m_tristeza 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Acurécia 0.23 0.18 0.07 0.22

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5, o teste da variacao
linguistica baiana obteve o melhor desempenho entre os testes realizados com este mo-



delo, alcangando uma acurécia de 23%; o modelo ndo conseguiu classificar de forma cor-
reta 2 classes, m_anger e m_happiness, ou seja, nao houve um desempenho consideravel
bom para as classes isoladas do género masculino. No teste da variacdo linguistica cari-
oca, as amostras das classes isoladas do género feminino foram as que obtiveram uma me-
lhor classificacdo, diferenciando-se das amostras das classes do género masculino que nao
obtiveram nenhum valor correto na classificacio; para este teste da variacao linguistica
carioca, a acurdcia do modelo obtida foi de apenas 18%. Assim como no teste da variagdo
linguistica gatcha do modelo treinado no experimento 1, o teste da variagdo com o mo-
delo do experimento 2 obteve a menor acuracia dentre todos os testes, com o valor de 7%.
Por fim, o teste da variagdo linguistica mineira apresentou uma acuracia de 22%; a tnica
classe que nao obteve um valor correto de classificacdo foi a classe m_anger, e o melhor
desempenho foi na classificagdo de m_neutral.

Alguns dos fatores que podem ter influenciado para o baixo desempenho sdo as
caracteristicas do conjunto de testes, em que o viés da classificacdo da emocdo ndo foi
validada e nao houve um tratamento de ruido. Em ambos os modelos, observou-se que as
variagOes linguisticas presentes em um idioma podem alterar o desempenho geral de um
sistema REF. A diferenca entre a voz masculina e a voz feminina mostrou ser um fator
importante para o desenvolvimento de sistemas REF, caso o objetivo seja saber qual o
género em uma amostra de dudio, além de classificar a emog¢do. Entdo, o modelo precisa
ser capaz de identificar as diferentes intensidades encontradas em cada emogao de ambos
0s géneros.

5. Conclusao

Neste trabalho, buscou-se desenvolver um modelo de rede neural treinado para um sis-
tema de REF utilizando uma arquitetura de rede neural amplamente utilizada na é4rea
de andlise da emocdo, a CNN. O método nao licenciado utilizado para a realizacdo da
pesquisa foi desenvolvido para o reconhecimento de emocdes através da fala em audios
do idioma Inglés'. A adaptacio feita produziu um modelo com um bom desempenho,
pois nos dois experimentos a acuracia obtida, na fase de treinamento, foi acima de 90%.
Durante o desenvolvimento do trabalho, notou-se que ainda existe uma insuficiéncia re-
lacionada ao volume dos conjuntos de dados no idioma portugués, sendo necessaria a
aplicacdo da técnica de aumento de dados. Durante os experimentos, foram identificados
que os efeitos aplicados para aumentar o conjunto de dados de treinamento e validagao
influenciavam no desempenho geral do modelo. Aplicaram-se alguns efeitos e foi ana-
lisada a sua eficiéncia na melhoria do desempenho do modelo desenvolvido. Nao foram
todos os efeitos que obtiveram um bom resultado, mas os que apresentaram um aumento
significativo do desempenho do modelo foram os efeitos noise e shift.

O conjunto de dados utilizado na fase de testes apresentou um baixo desempenho
e foi possivel identificar que € necessdrio treinar um sistema REF com conjuntos de dados
em diferentes idiomas que apresentem também as possiveis variagdes linguisticas. Desse
modo, o modelo aprende a reconhecer a emocao em diferentes entonacdes que podem ser
encontradas em diferentes regides de um pais. A partir dos resultados obtidos, também foi
possivel concluir que o modelo treinado sem a capacidade de diferenciar o género presente
em uma amostra de dudio é menos complexo e também apresenta um melhor desempenho

'Disponivel em: https://github.com/N-F-I/Emotion-Recognition-through-speech-signal-using-CNN



na classificacdo da emocao. Mas, se em um problema real, o conhecimento de um género
especifico for importante, novas pesquisas que tenham como foco esse objetivo precisarao
ser realizadas, pois o modelo treinado neste trabalho foi capaz de reconhecer e classificar
melhor a voz feminina.

Com a finalidade de promover a continuidade das pesquisas na drea de REF e a
evolugdo deste trabalho, apresentam-se, a seguir, algumas propostas para trabalhos futu-
ros: desenvolver um conjunto de dados no idioma portugués que contenha as variagdes
linguisticas do Brasil validando de forma correta a classificagao das emogdes; treinar e
avaliar os modelos com um conjunto de dados no idioma portugués que contenha outras
emocoes bdsicas classificadas, como a surpresa, 0 nojo e 0 medo; e construir um sistema
que analisa a semantica e os elementos prosddicos vocais presentes em um enunciado de
um falante.
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