PPGEE

PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

(1]

EE INSTITUTO FEDERAL
BEBE Paraiba

BB Campus]odo Pessoa

Leonardo Marcal da Silva

Avaliacao de Caracteristicas no Reconhecimento de Emocoes
Através da Voz

Joao Pessoa — PB
Abril de 2026



PPGEE

PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

(11

BBl INSTITUTO FEDERAL
BEMW raraiba

BB Campus]odo Pessoa

Leonardo Marcal da Silva

Avaliacao de Caracteristicas no Reconhecimento de Emocoes
Através da Voz

Dissertacdo de Mestrado submetida ao Pro-
grama de P6s-Graduacdo em Engenharia
Elétrica do Instituto Federal de Educacao,
Ciéncia e Tecnologia da Paraiba, como re-
quisito necessdrio a obten¢do do grau de
Mestre em Ciéncias no Dominio da Enge-

nharia Elétrica.

Area de Concentragdo: Telecomunicagdes

Linha de Pesquisa: Processamento de Sinais

Suzete Elida Nobrega Correia, Prof.? Dra.

Orientacdo

Silvana Luciene do Nascimento Cunha Costa, Prof.2 Dra.

Coorientacao

Jodo Pessoa — PB, Abril de 2026
© Leonardo Margal da Silva — marcal.leonardo@academico.ifpb.edu.br



Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicacéo (CIP)
Biblioteca Nilo Pecanha do IFPB, Campus Jodo Pessoa

S586a Silva, Leonardo Marcal da.

Avaliacéo de caracteristicas no reconhecimento de emocoes
através da voz / Leonardo Marcal da Silva. — 2026.

60 f. : il.

Dissertacdo (Mestrado — Engenharia Elétrica) — Instituto
Federal de Educacédo da Paraiba / Programa de Pos-Graduagdo
em Engenharia Elétrica (PPGEE), 2026.

Orientaco : Prof2 Dra. Suzete Elida N6brega Correia.

Coorientagdo : Prof Dra. Silvana Luciene do N. C. Costa.

1.Reconhecimento de emogdes. 2. Processamento de sinais
de voz. 3.Caracteristicas acusticas. 4. Maquinas de vetor de
suporte. 5. Coeficiente de Fischer. I. Titulo.

CDU 004.934:159.942(043)

Bibliotecaria responsavel: Lucrecia Camilo de Lima — CRB 15/132




LEONARDO MARCAL DA SILVA

AVALIACAO DE CARACTERISTICAS NO RECONHECIMENTO DE EMOCOES ATRAVES DA VOZ

DISSERTACAO submetida & Coordenacéo do Curso Superior
de Engenharia Elétrica, do Instituto Federal da Paraiba
(IFPB), linha de pesquisa: “Processamento de Sinais”, em
cumprimento aos requisitos institucionais para a obtengao do
Titulo de MESTRE EM ENGENHARIA ELETRICA.

Aprovado em 10 de abril de 2026.

Membros da Banca Examinadora:

Profa. Dra. Suzete Elida Nobrega Correia

Instituto Federal da Paraiba (IFPB)
Orientadora

Profa. Dra. Silvana Luciene do Nascimento Cunha Costa
Instituto Federal da Paraiba (IFPB)
Coorientadora

Prof. Dr. Carlos Danilo Miranda Regis
Instituto Federal da Paraiba (IFPB)
Examinador interno

Prof. Dr. Thyago Leite de Vasconcelos Lima
Instituto Federal da Paraiba (IFPB)
Examinador interno



Documento assinado eletronicamente por:

= Suzete Elida Nobrega Correia, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 13/04/2026 13:45:00.

= Silvana Luciene do Nascimento Cunha Costa, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 13/04/2026 13:53:36.
= Carlos Danilo Miranda Regis, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 13/04/2026 14:22:46.

= Thyago Leite de Vasconcelos Lima, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 15/06/2026 07:35:38.

Este documento foi emitido pelo SUAP em 13/04/2026. Para comprovar sua autenticidade, faga a leitura do QRCode ao lado ou acesse https://suap.ifpb.edu.br/autenticar-

documento/ e fornega os dados abaixo:

cédigo 865067
Verificador: Sdf6eaaSbe

Caodigo de Autenticagdo:




AGRADECIMENTOS

A Deus, pela forca, satde e sabedoria concedidas em todos os momentos desta caminhada.

A minha familia, que sempre acreditou em mim e esteve ao meu lado com amor, apoio e

compreensdo, especialmente nos periodos mais desafiadores deste percurso.

Aos meus amigos, pela motivacao constante, pelas conversas que aliviaram a rotina e por

celebrarem comigo cada pequena conquista.

Expresso minha profunda gratidio 2 minha orientadora, Prof.2 Dra. Suzete Elida Nébrega
Correia, pela orientacdo atenta, paciéncia, dedicacdo e rigor cientifico que contribuiram
decisivamente para a constru¢do deste trabalho. Agradeco também a minha coorientadora, Prof.?
Dra. Silvana Luciene do Nascimento Cunha Costa, pelas contribui¢cdes valiosas, incentivo e

apoio ao longo do desenvolvimento desta pesquisa.

A todos os professores e servidores do Programa de Pés-Graduagdao em Engenharia
Elétrica do IFPB, que contribuiram com conhecimento, estrutura e oportunidades de crescimento

académico.

Por fim, agradeco a todos que, direta ou indiretamente, fizeram parte desta jornada e

contribuiram para que este trabalho se tornasse possivel.



RESUMO

O reconhecimento automdtico de emocdes na fala (SER) tem ganhado destaque em diversas
areas, incluindo saude, interacdo humano-méquina e sistemas inteligentes. Este trabalho investiga
a contribui¢do individual e conjunta de caracteristicas acusticas para a classificagdo de emogdes,
utilizando a base de dados RAVDESS e um classificador baseado em Mdaquinas de Vetores de
Suporte (SVM). Foram extraidas 21 caracteristicas acusticas (medidas prosddicas, espectrais
e de qualidade vocal) de amostras vocais classificadas em oito estados emocionais: neutro,
calmo, feliz, triste, bravo, assustado, enojado e surpreso. O protocolo experimental empregou
Validagao Cruzada Estratificada de 5 parti¢Oes e avaliou o desempenho em diferentes niveis de
representacdo: frame-level, utterance-level € um subconjunto otimizado de varidveis (Top-10)
ranqueado pelo método Fisher Score. A anélise revelou que os atributos prosddicos e de qualidade
vocal, com destaque para a energia (RMSE), o shimmer e a frequéncia fundamental (Fj), sdo
os marcadores mais consistentes na detec¢do das emogdes. O classificador operando com o
conjunto reduzido (Top-10) obteve o melhor desempenho do estudo, alcancando uma acuricia
de 44,03%. Embora limitado pela confusdo entre emog¢des de mesma ativacao (valéncia), o
resultado demonstra que a selecdo de atributos actsticos permite a constru¢cao de modelos

preditivos mais enxutos.

Palavras-chave: Reconhecimento de emocdes; processamento de sinais de voz; caracteristicas

actsticas; Mdquinas de Vetores de Suporte; Coeficiente de Fisher.



ABSTRACT

Automatic speech emotion recognition (SER) has gained prominence in various fields, including
healthcare, human-machine interaction, and intelligent systems. This study investigates the
individual and combined contributions of acoustic features to emotion classification, using the
RAVDESS dataset and a Support Vector Machine (SVM)-based classifier. Twenty-one acoustic
features (prosodic, spectral, and vocal quality measures) were extracted from speech samples
classified into eight emotional states: neutral, calm, happy, sad, angry, scared, disgusted, and
surprised. The experimental protocol employed 5-fold stratified cross-validation and evaluated
performance at different levels of representation: frame-level, utterance-level, and an optimized
subset of variables (Top-10) ranked by the Fisher Score method. The analysis revealed that
prosodic and vocal quality attributes, particularly energy (RMSE), shimmer, and fundamental
frequency (Fp), are the most consistent markers for emotion detection. The classifier operating
with the reduced set (Top-10) achieved the best performance in the study, reaching an accuracy
of 44.03%. Although limited by confusion between emotions of the same valence, the result
demonstrates that the selection of acoustic features allows for the construction of leaner predictive

models.

Keywords: Emotion recognition; speech signal processing; acoustic features; Support Vector

Machines; Fisher Score.
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1. INTRODUCAO

O conceito de emogado abrange diversas dreas de estudo, incluindo filosofia, biologia e,
principalmente, psicologia. Existem vdrias teorias sobre como as emocoes se manifestam em um
ser humano, sendo uma das mais conhecidas a teoria de James-Lange. Essa teoria sugere que,
ao receber um estimulo do ambiente, o ser humano experimenta alteracdes fisiologicas, como
palpitacOes, sudorese e falta de ar, as quais geram uma emog¢do. Em contraste, a teoria de Cannon-
Bard propde que as reagdes fisioldgicas e a experi€éncia emocional ocorrem simultaneamente.
As emocodes estao integradas a respostas adaptativas do sistema nervoso autonomo e somatico,
resultando em modificagdes no funcionamento do sistema de produgdo de fala. Estudos indicam
que, para cada emoc¢ao, ha alteracdes na respiracdo, fonacdo e articulagdo, o que provoca
mudancas no padrao do sinal actstico JOHNSTONE; SCHERER, 2000).

O reconhecimento automdtico das emog¢des humanas através da fala pode ser utilizado
em diversas dreas, como no gerenciamento de estresse e ansiedade, na adaptacdo de intervengdes
terapéuticas € no monitoramento da saide emocional. Essa tecnologia também auxilia na
detec¢do de sinais de solidao, depressao e outros distirbios mentais (AK¢AY; OgUZ, 2020;
WANI et al., 2021; LOPE; GRAfA, 2023; DHUHEIR et al., 2021).

Para que o reconhecimento emocional seja realizado por algoritmos computacionais, sao
necessdrios parametros acusticos especificos da voz humana. Akcay e Oguz (2020) propdem

quatro grupos de medidas acusticas para caracterizar as emogoes:

* Medidas associadas a prosddia: Relacionadas a comunicac¢io nao verbal, como ritmo e
entonacao. Sao representadas por indicadores acusticos como frequéncia fundamental,

energia e duracao dos momentos com € sem Voz.

* Medidas espectrais: Baseadas no espectro de frequéncias dos sinais de voz, como

coeficientes mel-cepstrais e coeficientes cepstrais de predi¢ao linear.

* Medidas de qualidade vocal: Fornecem informacdes sobre as propriedades fisicas do trato
vocal, como jitter, shimmer e razio Harmonico-Ruido (HNR, do inglés Harmonic-to-Noise
Ratio).

* Medidas baseadas no operador de energia de Teager: Representam as nao linearidades
do sistema de produgdo vocal.

Chowdhury, Ramanna e Kotecha (2025) desenvolveram um modelo de ensemble leve e
eficiente para reconhecimento de emogdes na fala, combinando arquiteturas de redes neurais
convolucionais tradicionais (CNN) com variantes bidirecionais integradas a redes recorrentes do
tipo LSTM (do inglés Long Short-Term Memory) (CNNpiLST M). O foco principal do estudo
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foi alcancar elevada acurdcia com custo computacional reduzido, tornando o modelo adequado
para aplicacdes embarcadas ou em tempo real. Para isso, os autores utilizaram cinco bases de
dados publicas amplamente empregadas na literatura, incluindo a RAVDESS, permitindo uma
andlise comparativa em diferentes contextos e variacdes de idiomas, atores e protocolos de
gravacao. A extracdo de caracteristicas foi realizada manualmente a partir dos sinais de voz,
com énfase em atributos espectrais e prosddicos como coeficientes MFCC, Chroma STFT
(transformada de Fourier de curto tempo, do inglés Short-Time Fourier Transform), Root
Mean Square Energy (RMSE) e taxa de cruzamento por zero (ZCR), que foram utilizados
como entrada para as redes neurais apds normalizacdo e formatacao temporal. O modelo de
ensemble foi construido com multiplos caminhos de processamento convolucional e recorrente,
cujas saidas foram fundidas por meio de camadas densas, possibilitando o aproveitamento
complementar de diferentes representacoes do sinal. Os resultados demonstraram que o ensemble
superou de forma consistente os modelos individuais, tanto os baseados unicamente em CNN
quanto os hibridos isolados, apresentando desempenho superior nas métricas de acuricia,
AUC-ROC, AUC-PRC e FI-score em todos os conjuntos testados, inclusive na base RAVDESS.
Na RAVDESS, o modelo atingiu estabilidade mesmo diante da variacao inter-locutor e da diferenca
de intensidade emocional, evidenciando sua capacidade de generalizacdo. O estudo destacou
ainda que a incorporagdo simultinea de multiplos descritores acusticos permitiu capturar
nuances emocionais mais complexas, mesmo em sinais curtos ou com artefatos de gravacao.
Como conclusdo, os autores reforcaram que modelos enxutos baseados em ensemble, quando
bem estruturados e alimentados com atributos discriminativos, podem alcancar desempenho

comparavel ao de arquiteturas mais profundas, sem comprometer a efici€éncia computacional.

Colunga-Rodriguez et al. (2025) apresentaram um estudo focado na construgdo de um
conjunto de dados secundario derivado da base RAVDESS, com o objetivo de disponibilizar
caracteristicas acusticas prontas para uso em tarefas de reconhecimento de emogdes por meio de
técnicas de aprendizado de mdquina. O principal enfoque do trabalho esteve na definicdo de um
fluxo de pré-processamento acustico rigoroso e reprodutivel, englobando etapas como remocao
de siléncio, normalizacdo de amplitude, padronizacdo da taxa de amostragem e segmentacao
temporal das amostras. Com base nesse fluxo, os autores extrairam um conjunto de atributos
acusticos cléssicos, entre eles coeficientes MFCC, pitch, energia, jitter, shimmer e taxa de
cruzamento por zero (ZCR), cobrindo diferentes dominios do sinal, como espectral, prosddico
e de qualidade vocal. Embora o artigo nao tenha implementado ou avaliado diretamente
classificadores, o foco foi a andlise descritiva e comparativa da distribui¢io dessas caracteristicas
por emocgao, fornecendo uma base sélida para futuras investigacdes. A estrutura do conjunto
gerado foi organizada em formato tabular, com cada linha representando uma amostra vocal
€ suas respectivas caracteristicas agregadas estatisticamente (como média, desvio padrdo e
curtose), permitindo sua aplicacao direta em modelos supervisionados. O repositério resultante

foi disponibilizado publicamente em acesso aberto, com documentag¢do completa, facilitando a
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reutilizacdo por parte da comunidade cientifica interessada em tarefas de classificacdo emocional.
Os autores ressaltaram que uma cadeia de processamento bem definida, desde a limpeza do
sinal até a formatacdo dos dados, tem impacto direto na acurdcia e estabilidade de qualquer
modelo posterior, especialmente quando se trabalha com bases estruturadas como a RAVDESS.
Assim, o estudo contribui significativamente ao fornecer uma base de dados pronta para uso
e metodologicamente transparente, promovendo reprodutibilidade e padroniza¢ao em estudos

futuros de reconhecimento emocional.

Dar e Delhibabu (2024) realizaram uma revisao abrangente da literatura sobre reconheci-
mento automdtico de emocgdes na fala, com foco nos trés pilares fundamentais dos sistemas de
SER: bases de dados, caracteristicas acusticas e classificadores. O estudo analisou um conjunto
de trabalhos recentes, abrangendo bases de dados atuadas e naturais amplamente utilizadas,
como EMO-DB, IEMOCAP, RAVDESS, SAVEE, TESS e MSP-Podcast, contemplando tanto a
classificacdo de emocodes discretas quanto a predi¢do de dimensdes emocionais continuas, como
arousal e valence. No que se refere as caracteristicas acusticas, os autores identificaram que
descritores espectrais, em especial os coeficientes cepstrais em frequéncia Mel (MFCC), aliados
a parametros prosddicos como frequéncia fundamental (Fj), energia e duracdo, permanecem
como os atributos mais recorrentes e eficazes na literatura. A revisao também destacou o papel
complementar de caracteristicas de qualidade vocal, como jitter, shimmer e entropia espectral,
especialmente em cendrios com maior variabilidade interlocutor e ruido ambiental. Em relacio
aos classificadores, o estudo evidenciou uma transi¢do gradual de métodos cldssicos, como
SVM, GMM e Random Forest, para abordagens baseadas em aprendizado profundo, incluindo
CNNs, LSTMs e arquiteturas hibridas, que apresentam desempenho superior quando grandes
volumes de dados estdo disponiveis. Contudo, os autores ressaltaram que modelos tradicionais
continuam competitivos em contextos com bases limitadas. Como conclusdo, a revisao enfatizou
que a combinagdo criteriosa de caracteristicas acusticas, aliada a selecdo adequada de modelos
e, quando possivel, a multimodalidade, constitui o caminho mais promissor para o avango de

sistemas robustos e generalizdveis de reconhecimento de emog¢des na fala.

Mashhadi e Osei-Bonsu (2023) realizaram uma investigacao sistemdtica sobre reconheci-
mento de emocdes na fala utilizando a base RAVDESS, comparando dois paradigmas distintos de
classificacdo: o algoritmo tradicional Random Forest e uma rede neural convolucional unidimen-
sional (Conv1D). Para alimentar os modelos, os autores extrairam um conjunto diversificado
de caracteristicas acusticas, incluindo coeficientes MFCC, cromograma, contraste espectral,
taxa de cruzamento por zero (ZCR), espectrograma em escala Mel e representacao Tonnetz,
cobrindo tanto aspectos espectrais quanto harmdnicos do sinal de voz. Apds a normaliza¢do dos
dados, foi aplicada uma etapa de selecdo de caracteristicas baseada na importancia das varidveis
estimada pelo préprio Random Forest, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade e otimizar
o desempenho preditivo. A avaliacdo foi conduzida por meio de validacdo cruzada, utilizando

métricas como acurdcia, precisdo, recall e F1-score. Os resultados revelaram que, em contextos
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com conjuntos de dados limitados — como € o caso da RAVDESS —, o Random Forest obteve
desempenho superior, com acurdcia média de 69%, destacando-se especialmente nas emogdes
“medo” (com 72% de precisdo) e “calma” (com 84% de recall). Os autores argumentaram que
modelos de aprendizado profundo como Conv1D, embora promissores em grandes volumes
de dados, tendem a apresentar overfitting ou baixa generaliza¢ao quando aplicados a corpora
de menor escala, exigindo ajustes finos e maior custo computacional. J& o Random Forest
demonstrou maior robustez, interpretabilidade e capacidade de generalizacao, sendo eficaz
mesmo sem necessidade de ajuste extensivo de hiperparametros. O estudo concluiu que, em
aplicagdes préticas de reconhecimento emocional, especialmente em ambientes computacional-
mente restritos ou com dados moderados, métodos baseados em arvores de decisdo continuam
oferecendo desempenho competitivo, sobretudo quando aliados a uma engenharia de atributos

bem estruturada.

Leem et al. (2022) investigam a robustez de diferentes caracteristicas acusticas para
reconhecimento automadtico de emog¢des na fala em ambientes com ruido, partindo da hipétese de
que nem todos os descritores acusticos contribuem igualmente para o desempenho de sistemas
SER sob condic¢des adversas. O estudo focou nos Low-Level Descriptors (LLDs) comuns
em conjuntos de caracteristicas acusticas e avaliou individualmente cada um deles, treinando
modelos de reconhecimento em fala limpa e testando-os em versdes contaminadas por ruido.
A proposta central consistiu em selecionar subconjuntos de caracteristicas mais robustas ao
ruido, por meio de critérios de desempenho absoluto e de estabilidade relativa entre condi¢coes
limpa e ruidosa, em vez de empregar o conjunto completo de descritores sem discriminacao.
Os experimentos, realizados com versdes limpa e com diferentes niveis de ruido da base
de dados MSP-Podcast, demonstraram que um modelo treinado com apenas caracteristicas
robustas apresentava desempenho superior em condi¢des ruidosas, sem necessidade de técnicas
de compensacao adicionais, como aumento de dados ou médulos de melhoria de sinal. Os
resultados evidenciaram melhorias significativas nas tarefas de predicao de atributos emocionais
(arousal, valence e dominance) quando comparados ao uso de todos os LLDs, refor¢cando que a
selecdo criteriosa de caracteristicas acusticas resilientes a ruido pode aumentar a eficdcia de

sistemas SER em aplica¢des do mundo real.

Yan et al. (2020) apresentaram um sistema interativo de reconhecimento automaético de
emocdes na fala baseado no classificador Random Forest, com aplicacdo pratica implementada
em um programa da plataforma WeChat. O estudo utilizou a base de dados Berlin Speech
Emotion Database (EMO-DB), composta por sete classes emocionais, a partir da qual foram
extraidas caracteristicas acusticas por meio da ferramenta openSMILE. Foram consideradas 16
caracteristicas acusticas, incluindo coeficientes cepstrais em frequéncia Mel (MFCC), energia
RMS, taxa de cruzamento por zero, probabilidade de vozeamento e frequéncia fundamental, as
quais se aplicaram 12 fungdes estatisticas, resultando em um vetor final de 384 atributos por

amostra. Os autores compararam diferentes classificadores, como regressao logistica, SVM,
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XGBoost e Random Forest, verificando que este ultimo apresentou o melhor desempenho,
alcancando acurdcia média de até 89%. Os resultados indicaram maior robustez do Random
Forest frente a ruido, além de melhor separabilidade entre classes emocionais. O trabalho
demonstrou a viabilidade de sistemas de SER em tempo quase real e reforgou a eficdcia do uso
combinado de descritores acusticos e métodos de aprendizado de maquina para aplicacdes em

interagdao homem-maquina.

Akcay e Oguz (2020) realizaram uma revisao sistematica sobre os principais elementos
que compdem sistemas de reconhecimento de emocdes na fala, com foco especial nas caracte-
risticas acusticas extraidas do sinal vocal. Os autores categorizaram essas caracteristicas em
trés grupos principais: (1) caracteristicas prosddicas, que incluem frequéncia fundamental (Fp),
duracgdo da fala, intensidade e ritmo, fortemente associadas a entonacao e ao padrdao melddico
do discurso; (ii) caracteristicas espectrais, que englobam os coeficientes cepstrais em frequéncia
Mel (MFCC), Linear Predictive Cepstral Coefficients (LPCC) e os filtros de banda critica,
utilizados para representar a estrutura de frequéncia da fala; e (iii) caracteristicas de qualidade
vocal, como jitter, shimmer e razdo harmdnico-ruido (HNR), que fornecem informacdes sobre
estabilidade vibratdria e regularidade do sinal glético. A revisao também abordou o impacto
de fatores como ruido, variagcao inter-locutor e tipo de corpus na robustez dos sistemas SER,
além de discutir técnicas de normalizacao e selecao de atributos. Um ponto central da andlise
foi a recomendagdo da combinagdo entre diferentes tipos de caracteristicas — especialmente
prosddicas e espectrais — para capturar as nuances emocionais com maior fidelidade. Os autores
enfatizaram ainda que a escolha das caracteristicas deve considerar a natureza da aplicacdo
(real-time ou offline) e a qualidade do ambiente de coleta. Ao sintetizar resultados de dezenas de
estudos experimentais, Akcay e Oguz forneceram um referencial tedrico s6lido para a construgao
de fluxos de processamento de reconhecimento emocional, apontando que abordagens hibridas
tendem a oferecer melhor desempenho em cendrios reais e baseando-se em classificadores como

SVM, Random Forest e redes neurais rasas.

Tarnowski et al. (2017) analisaram o desempenho de diferentes técnicas de reconheci-
mento automadtico de emocdes na fala a partir da extracao de caracteristicas acusticas do sinal
de voz. O estudo concentrou-se na utilizacdo de descritores prosddicos e espectrais, incluindo
coeficientes cepstrais em frequéncia Mel (MFCC), frequéncia fundamental, energia e parametros
temporais, extraidos em janelas de curto prazo. As caracteristicas obtidas foram organizadas
em vetores estatisticos para representar o comportamento global do sinal emocional. Para a
etapa de classificacdo, foram avaliados algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado,
com &nfase em mdaquinas de vetores de suporte (SVM) e classificadores baseados em distancia,
aplicados a bases de dados de fala emocional atuada amplamente utilizadas na literatura. Os
resultados experimentais indicaram que os MFCCs apresentaram elevado poder discriminativo
para a identificacdo de estados emocionais, sobretudo quando combinados com caracteristicas

prosddicas. O estudo concluiu que a integragdo de multiplos descritores acusticos contribui
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significativamente para o aumento da acuricia do sistema, reforcando a relevancia da selecao
adequada de caracteristicas na construc¢ao de sistemas eficientes de Speech Emotion Recognition
(SER).

Schuller, Steidl e Batliner (2009) apresentaram um sistema de reconhecimento de
emocgoes na fala desenvolvido no contexto do Interspeech Emotion Challenge, uma iniciativa
internacional voltada a padronizagdo de tarefas, métricas e protocolos de avaliacdo em sistemas
de SER. O estudo focou na constru¢do de uma base robusta de caracteristicas actsticas,
abrangendo medidas espectrais, prosodicas e articulatdrias, incluindo coeficientes cepstrais em
frequéncia Mel (MFCC), formantes (F a F3), energia média, frequéncia fundamental (Fp),
entropia espectral, taxa de cruzamento por zero € medidas de dindmica temporal como deltas
e delta-deltas. O total de caracteristicas ultrapassava mil atributos por amostra, o que exigiu
a aplicacdo de técnicas avancadas de selecdo e reducao de dimensionalidade, como ganho de
informacao, andlise de componentes principais (PCA) e correlagdo cruzada. Os classificadores
utilizados foram baseados em maquinas de vetores de suporte (SVM) com diferentes funcdes
kernel (linear e radial), com validacao cruzada estratificada para garantir a generalizacao dos
resultados. Os experimentos foram realizados em diferentes corpora, incluindo o corpus de
treino disponibilizado pela competicao e bases externas para verificagio cruzada. Os resultados
mostraram que o uso de conjuntos de caracteristicas altamente diversificados, aliado a estratégias
cuidadosas de selecao, aumentou significativamente a acurdcia da classificagdo, reduzindo a
sobreposi¢do entre classes emocionais semelhantes. Além disso, os autores observaram que a
inclusao de atributos derivados da dindmica temporal (como a variacao ao longo do tempo de
MFCC:s e energia) foi determinante para diferenciar emocdes com padrdes actsticos similares,
como tristeza e neutralidade. O estudo refor¢ou a premissa de que sistemas SER eficazes
devem ir além da extracdo isolada de parametros e considerar o comportamento combinado e

contextualizado dos atributos.

Busso et al. (2008) introduziram a base de dados IEMOCAP (Interactive Emotional
Dyadic Motion Capture), uma das corpora mais amplamente utilizados no desenvolvimento e
validagdo de sistemas de reconhecimento de emogdes na fala (SER). Essa base foi concebida com
o0 objetivo de fornecer gravacdes de interacdes reais e semiestruturadas entre atores profissionais,
contendo manifestacdes emocionais tanto atuadas quanto espontaneas. O corpus € multimodal
e inclui ndo apenas o dudio, mas também dados de video, movimento corporal e transcri¢des
textuais, embora o foco deste estudo tenha sido o canal acustico. Em termos de extracdo de
atributos, os autores aplicaram uma ampla gama de caracteristicas, entre elas a frequéncia
fundamental (pitch), energia do sinal, coeficientes MFCC, duracdo média das silabas e medidas
de variacdo temporal. A diversidade e riqueza das expressdes emocionais presentes no [IEMOCAP
permitiram a avaliacdo detalhada da capacidade discriminativa de cada caracteristica. O estudo
testou diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo SVM, GMM (do inglés,

Gaussian Mixture Model) e classificadores baseados em arvores, para avaliar a eficacia dessas
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medidas na distin¢do entre emog¢des como raiva, alegria, tristeza, frustracao e neutralidade.
Os resultados indicaram que caracteristicas como pitch e energia foram particularmente uteis
na diferenciacdo de emocdes de alta excitacdo, como raiva e alegria, enquanto os MFCCs
desempenharam um papel mais relevante na identificacdo de emog¢des mais sutis, como tristeza
e desanimo. Além disso, os autores destacaram a importancia da combinag¢do de atributos
estaticos e dinamicos — incluindo derivadas temporais — para capturar a natureza transiente
das emocdes na fala. A contribui¢do fundamental deste estudo foi ndo apenas a andlise empirica
das caracteristicas, mas também a disponibiliza¢do publica da base IEMOCAP, que desde entdao

se tornou um padrio de referéncia na drea de SER.

A Tabela 1, sintetiza de forma detalhada os estudos analisados neste capitulo, incluindo
as bases de dados utilizadas, as emogdes avaliadas, as medidas actsticas extraidas e os resultados
quantitativos reportados pelos autores. Essa consolidacdo permite comparar metodologias e
desempenhos de diferentes abordagens no reconhecimento de emocdes na fala, fornecendo um

panorama objetivo do estado da arte.

Tabela 1 — Resumo detalhado dos estudos sobre reconhecimento de emocoes na fala

Autor Base de Da- Emocoes Medidas Aciisticas Uti- Resultados Reporta-
(Ano) dos Avaliadas  lizadas dos
Chowdhury RAVDESS + Alegria, MEFECC, Chroma STFT, Ensemble
et al. (2025) 4 bases Raiva, Tris- RMSE, ZCR CNN+BILSTM:
teza, Medo, ACC=92.4%, F1=0.91,
Calma, AUC-ROC=0.95; ro-
Neutro bustez a variacdo de
intensidade.
Colunga- RAVDESS Alegria, MFCC, pitch, jitter, Fornece dataset proces-
Rodriguez  derivada Raiva, Tris- shimmer, energia, ZCR sado; sem avaliacdo de
et al. (2025) teza, Medo, modelo (ACC néo infor-
Calma, mado).
Surpresa,
Neutro

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — Continuacao

Autor Base de Da- Emocoes Medidas Aciisticas Uti- Resultados Reporta-
(Ano) dos Avaliadas  lizadas dos
Mohmad Revisao Alegria, MFCC, Fj, energia, du- Revisdo aponta que abor-
Dar & sistemdtica Raiva, racdo, entropia espectral, dagens hibridas e pro-
Delhibabu  (multiplas Tristeza, jitter, shimmer, carac- fundas (CNN, LSTM)
(2024) bases: Medo, Sur- teristicas linguisticas e superam métodos clas-
EMO-DB, presa, Nojo, multimodais sicos; selecdo de carac-
IEMOCAP, Neutro teristicas aumenta robus-
SAVEE, tez.
RAVDESS,
TESS, MSP-
Podcast,
entre
outras)
Mashhadi & RAVDESS Alegria, MFCC, cromograma, Random Forest:
Osei-Bonsu Raiva, Tris- ZCR, Tonnetz ACC=69%, CNN-
(2023) teza, Medo, ConvlD: ACC=63%;
Calma, RF superior em dados
Nojo, limitados.
Surpresa,
Neutro
Leem et al. MSP- Arousal, Va- LLDs actsticos (MFCC, Selecdao de caracteris-
(2022) Podcast lence, Do- energia, Fy, jitter, shim- ticas robustas melho-
(limpo  + minance mer, entropia espectral) rou desempenho em ru-
ruido) ido; subconjuntos supe-
raram conjuntos comple-
tos sem aumento de da-
dos.
Yan et al. EMO-DB Alegria, MECC, RMS, ZCR, pro- Random Forest: ACC
(2020) Raiva, Tris- babilidade de vozea- até 89%; superou SVM,

teza, Medo, mento, Fy (384 atributos
Nojo, Tédio, estatisticos)

Neutro

XGBoost e regressao lo-
gistica; maior robustez a

ruido.

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — Continuacao
Autor Base de Da- Emocoes Medidas Aciisticas Uti- Resultados Reporta-
(Ano) dos Avaliadas  lizadas dos
Akcay Revisao Alegria, Fy, duragdo, intensidade, Revisdo reporta
& Oguz sistemdtica Raiva, MFCC, LPCC, jitter, ACC variando entre
(2019) (multiplas Tristeza, shimmer, HNR 70-95%, destacando
bases) Medo, Sur- combinacdes prosodi-
presa, Nojo, cas+espectrais  como
Neutro mais eficazes.
Tarnowski  Corpus Alegria, MFCC, Fy, energia, pa- MFCC apresentou
etal. (2017) atuado (fala Raiva, Tris- rametros temporais maior poder discrimi-
emocional) teza, Medo, nativo; combinagao
Neutro prosoédica + espectral
elevou a acuricia global.
Schuller et Interspeech Alegria, MFCC, energia, entro- SVM-RBF: ACC=81%,
al. (2009) Emotion Raiva, Tris- pia, formantes, deltas F1=0.84; PCA reduziu
Challenge teza, Tédio, dimensionalidade man-
Neutro tendo desempenho.
Busso et al. IEMOCAP Raiva, Ale- Fy, energia, MFCC, du- SVM: ACC=71%,
(2008) gria, Tris- racdo sildbica, deltas F1=0.74; Pitch e energia
teza, Frus- mais discriminativos
tragcdo, Neu- para emocodes de alta
tro excitagao.

Diante desse cendrio, a compreensdo aprofundada das caracteristicas acusticas que

realmente contribuem para a separagdo entre classes emocionais torna-se essencial. Avaliar
de forma quantitativa a capacidade discriminativa de cada atributo permite ndo apenas buscar
melhorias na acurdcia dos modelos, mas, sobretudo, fornecer transparéncia sobre como as
emocoes estio sendo inferidas. Essa abordagem é especialmente relevante em aplicacdes sensiveis,
como diagndsticos clinicos, onde decisdes automaticas precisam ser justificaveis. Além disso, a
escolha criteriosa das caracteristicas a serem extraidas pode reduzir significativamente o custo
computacional, favorecer a interpretabilidade e melhorar a consisténcia da andlise com dados

limitados.

A presente dissertacdo alinha-se a esse objetivo, propondo uma investigacdo centrada
na contribuicao estatistica de cada caracteristica para o reconhecimento emocional, utilizando

uma base de dados padronizada (RAVDESS) e um método de classificagdao cujos resultados
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podem ser analisados e compreendidos, permitindo identificar como cada atributo influencia
o processo de decisao do modelo. Ressalta-se que a investigagcdo se limita ao cendrio de fala
atuada em ambiente controlado, o que favorece a extrag¢do precisa de atributos, embora restrinja
a generalizacdo imediata para contextos de fala espontinea e ruidosa. Dessa forma, busca-se

construir uma metodologia de SER transparente, interpretavel e cientificamente fundamentada.

E importante situar que o estado da arte no Reconhecimento de Emocdes na Fala (SER)
¢ atualmente dominado por arquiteturas de aprendizado profundo (Deep Learning), as quais
alcancam niveis de acurdcia elevados, frequentemente superiores a 80% ou 90%. Entretanto,
tais modelos operam majoritariamente como "caixas-pretas”, o que dificulta a compreensao
detalhada de quais parametros acusticos especificos fundamentam a decisdo final do classificador.
Em contrapartida, esta dissertacao opta pela utilizacdo de modelos clédssicos, especificamente as
Maigquinas de Vetores de Suporte (SVM), e pela extracao de caracteristicas acusticas manuais. Essa
escolha metodoldgica prioriza a interpretabilidade, permitindo investigar como atributos fisicos
e fisiologicos contribuem individualmente para a discrimina¢do emocional. Assim, embora
os indices de acuricia resultantes desta abordagem sejam mais modestos frente aos sistemas
de redes neurais profundas, o foco do estudo reside em fornecer uma andlise cientificamente

transparente e explicdvel sobre a assinatura acustica dos estados afetivos.
1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Analisar caracteristicas acusticas extraidas de sinais de voz — como medidas prosddicas,
espectrais e de qualidade vocal — para a detec¢dao de emogdes humanas, utilizando de classificagao
baseada em SVM.

1.1.2 Objetivos Especificos

 Extrair caracteristicas acusticas da fala, contemplando parametros de prosddia, qualidade

vocal e descritores espectrais relevantes para a diferenciacao emocional.

Aplicar o classificador baseado em Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM) para identificar

as emog¢des humanas a partir das caracteristicas extraidas.

Avaliar o desempenho do modelo de classificacdo, utilizando métricas quantitativas que

permitam verificar a eficiéncia e a consisténcia dos resultados obtidos.

Interpretar os resultados, destacando as caracteristicas acusticas com maior contribuicao

para a distin¢d@o entre as emocdes analisadas.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A fala é um dos meios mais naturais e expressivos de comunica¢cdo humana, permitindo
nao apenas a transmissao de informacoes linguisticas, mas também a manifestacio de estados
emocionais. A forma como uma pessoa fala, sua entonacao, ritmo, intensidade e timbre, pode
revelar emocdes, intencdes e até mesmo condicoes fisioldgicas e psicoldgicas. Nesse contexto,
compreender e reproduzir computacionalmente essa dimensao afetiva da fala tem se tornado
um dos principais desafios na drea de processamento de sinais e reconhecimento de padrdes.
Neste capitulo serdo apresentados os fundamentos tedricos do reconhecimento de emogdes na
fala, abordando conceitos, desafios e aplicagdes da drea. Também sdo descritas a base de dados
utilizada no estudo e as principais caracteristicas acusticas extraidas do sinal de voz. Por fim, sdo

apresentados os principios das SVM, utilizadas como método de classificacdo neste trabalho.
2.1 RECONHECIMENTO DE EMOCOES NA FALA

O reconhecimento de emocdes a partir da fala € uma subdrea do processamento de
sinais de voz que visa identificar o estado emocional de um individuo por meio da andlise das
propriedades acusticas do discurso. Essa tarefa envolve a identificacdo de emog¢des basicas, como
alegria, tristeza, raiva, medo, nojo, surpresa e neutralidade, a partir de varia¢des no padrdo vocal.
A capacidade de interpretar tais sinais emocionais de forma automatica tem impulsionado o
desenvolvimento de tecnologias, com aplicacdes em assistentes virtuais, monitoramento clinico
remoto, veiculos inteligentes, centrais de atendimento automatizado e interfaces acessiveis
(KHALIL et al., 2019).

Nos ultimos anos, o interesse académico pelo reconhecimento de emog¢des na fala
cresceu significativamente, impulsionado pelo amadurecimento de algoritmos de aprendizado
de maquina, pelo aumento da disponibilidade de bases de dados rotuladas com qualidade e pelo
aprofundamento da compreensdo sobre como os estados emocionais afetam a producao vocal
(WANG et al., 2024). O sinal de voz ndo carrega apenas o conteido semantico das palavras, mas
também elementos paralinguisticos, tais como ritmo, entonacao, intensidade e harmonia, que
refletem o estado emocional do locutor. Essas nuances sdo captadas por meio de alteracdes em
atributos como frequéncia fundamental, tempo de fala, qualidade vocal e distribui¢cdo espectral,

permitindo que emog¢des sejam inferidas de forma nao intrusiva (NASSIF et al., 2019).

O processo de reconhecimento emocional automatizado geralmente compreende trés
etapas centrais: (i) o pré-processamento do sinal, que pode incluir remocao de siléncio,
normalizacao, segmentacao e aplicacdo de janelas temporais; (i1) a extragao de caracteristicas
acusticas que representem de forma quantitativa os aspectos prosddicos, espectrais e de qualidade
vocal da fala; e (iii) a classificacdo supervisionada com o uso de algoritmos como maquinas

de vetores de suporte, florestas aleatdrias, redes neurais profundas, ou modelos baseados em
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mistura de gaussianas, entre outros (KHALIL et al., 2019). Cada uma dessas etapas influencia
diretamente a acurdcia, robustez e interpretabilidade do sistema, e sua escolha deve considerar
fatores como variabilidade entre locutores, idioma, condi¢des de gravacdo e tamanho da base de
dados.

Apesar dos avangos recentes, 0 SER ainda enfrenta desafios. Um dos principais obsticulos
¢ a elevada variabilidade entre locutores, que pode mascarar os padrdes emocionais no sinal.
Além disso, muitas emocdes possuem fronteiras difusas, sendo dificeis de distinguir at€ mesmo
por humanos. O problema € agravado pelo uso recorrente de bases com atuagdes emocionais
exageradas, que ndo refletem fielmente os padrdes espontaneos observados em situacdes naturais
(ILIOU; ANAGNOSTOPOULOS, 2010). A inconsisténcia nos critérios de rotulagdo entre
diferentes bases, seja no nimero de emocgdes, intensidade ou valéncia, também dificulta a

generalizacdao dos modelos, tornando-os sensiveis ao contexto de treinamento.
2.2 BASES DE DADOS PARA RECONHECIMENTO EMOCIONAL NA FALA

A base de dados utilizada em um sistema de reconhecimento de emog¢des na fala exerce
influéncia direta sobre sua capacidade de generalizacdo, confiabilidade estatistica e validade
experimental. Embora diversas bases tenham sido desenvolvidas ao longo dos tultimos anos,
muitas apresentam limitagdes quanto a padronizacdo, a variabilidade das expressdes ou ao

controle de fatores extrinsecos, como ruido, sotaque e inconsisténcia de enunciados.

Entre as bases comumente mais utilizadas destacam-se a EMO-DB, composta por dez
locutores do alemao em gravacgdes atuadas de sete emogdes bdsicas, € a IEMOCAP, um corpus
multimodal amplamente citado por sua riqueza em termos de diversidade de dados, incluindo
gravagdes de dudio, video, transcrigdes textuais e anotacdes emocionais detalhadas. Essa
variedade de modalidades e informacdes contextuais torna a base valiosa para pesquisas em
reconhecimento de emog¢des. Entretanto, ela também € criticada pela variabilidade entre os estilos
de atuacdo e pela falta de controle sobre os enunciados falados. Tais bases t€m contribuido para
o0 avango da drea, mas impoem dificuldades metodoldgicas, especialmente quando se pretende
investigar a separabilidade estatistica de caracteristicas acusticas com precisao e replicabilidade
(BURKHARDT et al., 2005; BUSSO et al., 2008).

Neste contexto, a presente dissertacdo adota a base RAVDESS (Ryerson Audio-Visual
Database of Emotional Speech and Song) (LIVINGSTONE; RUSSO, 2018), que se destaca na
literatura contemporanea por reunir, de forma equilibrada, rigor experimental, diversidade de
emocoes e alta qualidade técnica de gravacdo. A RAVDESS foi desenvolvida com o objetivo de
fornecer um conjunto de dados padronizado e controlado para pesquisas em andlise emocional,
contendo amostras de fala e canto emocional de 24 atores profissionais (12 homens e 12
mulheres), todos nativos do inglés norte-americano. O diferencial da RAVDESS estd em sua

estrutura cuidadosamente equilibrada. Cada ator grava as mesmas duas frases neutras em oito
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emocoes distintas (neutro, calmo, feliz, triste, bravo, assustado, enojado e surpreso), em duas
intensidades (normal e forte), e com repeti¢des. Esse grau de controle garante uniformidade entre
classes emocionais e neutraliza o impacto de fatores semanticos ou fonéticos nos resultados,
tornando a base ideal para comparacdes estatisticas rigorosas entre diferentes caracteristicas
acusticas. Além disso, as gravacOes foram realizadas em ambiente acusticamente isolado, com
taxa de amostragem de 48 kHz, resultando em arquivos livres de ruidos de fundo e distor¢des,
assegurando maior fidelidade na extracdo de medidas acusticas sensiveis, como jitter, shimmer e
Cepstral Peak Prominence Smoothed (CPPS).

Outro aspecto € a completa documentacdo da base e sua disponibilidade em acesso
aberto, o que reforca seu valor cientifico ao permitir replicabilidade e comparabilidade com
outros estudos. A Tabela 2 resume a estrutura da RAVDESS, considerando apenas os trechos de

fala (ou seja, excluindo as amostras de canto).

Tabela 2 — Distribuiciao das amostras de fala na base RAVDESS utilizada neste trabalho.

Emocao Intensidade  N° de locutores Total de amostras
Neutro Normal 24 96

Calma Normal/Forte 24 192
Felicidade Normal/Forte 24 192
Tristeza Normal/Forte 24 192

Raiva Normal/Forte 24 192

Medo Normal/Forte 24 192

Nojo Normal/Forte 24 192
Surpresa Normal/Forte 24 192

Total s s 1.440

2.3 CARACTERISTICAS ACUSTICAS DA VOZ

A voz humana constitui uma das manifestacdes mais complexas da comunicagdo,
integrando elementos fisiol6gicos, articulatérios e cognitivos. Para além do contetido semantico,
o sinal vocal carrega informagdes sutis sobre o estado emocional do falante, as quais se
manifestam por meio de alteragdes em propriedades actsticas como frequéncia, intensidade,
estabilidade e distribuicdo espectral (KHALIL et al., 2019). Tais propriedades, quantificadas por
meio de descritores acusticos, servem como base para a andlise computacional das emog¢des
expressas na fala (WANG et al., 2024).

No contexto do reconhecimento de emogdes, a escolha e compreensao dessas caracte-
risticas acusticas sdo fundamentais para a construcao de sistemas robustos (CHOWDHURY;
RAMANNA; KOTECHA, 2025). Cada caracteristica representa um aspecto distinto da produ¢ao
vocal, seja relacionado a vibracao das pregas vocais, ao controle articulatério, a harmonia do
sinal gldtico ou a estrutura espectral resultante. Por esse motivo, o desempenho de sistemas
de classificagdo emocional estd intimamente vinculado a qualidade e a representatividade do
conjunto de descritores utilizados (ILIOU; ANAGNOSTOPOULOS, 2010).
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Esta se¢do apresenta e descreve as 21 caracteristicas acusticas extraidas dos dudios da
base RAVDESS. As caracteristicas sdo agrupadas em trés categorias principais: (i) caracteristicas
prosddicas, que refletem propriedades de entonagdo, intensidade e ritmo; (ii) caracteristicas de
qualidade vocal, relacionadas a estabilidade da fonagdo e ao esfor¢o vocal; e (iii) caracteristicas
espectrais, que descrevem a distribuicao de energia em diferentes faixas de frequéncia, capturando
aspectos relacionados ao timbre e a articulagdo (NASSIF et al., 2019). Para cada caracteristica,
serdo apresentados sua definicdo conceitual, sua formulagdo matematica e sua relevancia no

contexto da discrimina¢ao emocional.

A abordagem adotada neste trabalho enfatiza a andlise individual de cada descritor,
com o objetivo de avaliar seu poder discriminativo e sua contribuicdo isolada para a tarefa
de reconhecimento de emocdes. Essa estratégia visa ndo apenas melhorar o desempenho
dos classificadores, mas também aprofundar a compreensao sobre os mecanismos acusticos
subjacentes a expressao emocional vocal (MASHHADI; OSEI-BONSU, 2023).

2.3.1 Caracteristicas Prosodicas

As caracteristicas prosddicas refletem propriedades globais da fala relacionadas a
entoacao, a intensidade e ao ritmo do discurso. Elas sao moduladas por mecanismos fisiol6gicos
do trato vocal, com destaque para o sistema subglético, responsdvel pela pressdao pulmonar
que impulsiona a fonagdo; o controle laringeo, que regula a frequéncia de vibracdo das pregas
vocais (frequéncia fundamental, ou Fy) e os padrdes articulatérios que definem a temporalidade
e fluéncia da fala. Juntos, esses mecanismos conferem a voz humana sua expressividade natural,
tornando a prosddia um dos principais canais paralinguisticos de transmissdo emocional (COSTA
et al., 2008).

A relevancia das caracteristicas prosddicas no reconhecimento de emocdes decorre do
fato de que estados afetivos distintos induzem alteracdes fisioldgicas perceptiveis no padrao
vocal. Emocgdes de alta excitagdo, como raiva, alegria ou medo, tendem a elevar a frequéncia
fundamental e a intensidade da voz, resultando em fala mais tensa, rdpida e com maior proje¢ao
energética. Por outro lado, emocdes de baixa excitagdo, como tristeza, resignacao ou desanimo,
manifestam-se por meio de reducdes na entonacdo, menor variacdo melddica e intensidade
reduzida, refletindo um padrao prosédico mais plano e monétono (WANG et al., 2024; KHALIL
et al., 2019).

Além disso, a prosddia desempenha um papel fundamental na segmentagdo perceptiva
do discurso, auxiliando ouvintes a identificar unidades prosddicas, pausas, €nfases e variacoes
de inten¢do comunicativa. Em contextos emocionais, essas variacdes carregam significados
que transcendem o conteddo semantico da fala, atuando como marcadores acusticos implicitos
do estado psicoldégico do falante. Em aplicacdes computacionais, a modelagem eficiente da

prosédia permite que sistemas de reconhecimento emocional captem nuances afetivas de forma
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mais natural e intuitiva (COSTA et al., 2008).

Nesta dissertagcdo, foram selecionadas trés caracteristicas prosddicas para andlise: a
frequéncia fundamental (Fp), que representa a entonagdo ou “altura” da voz; a raiz quadrética
média (RMSE), que expressa a intensidade acustica do sinal; e a Taxa de Cruzamento por Zero
(TCZ), que quantifica a rapidez com que o sinal cruza o eixo temporal, refletindo aspectos da
aspereza e da presenca de componentes de alta frequéncia na fala. Todas essas métricas sao
extraidas em janelas curtas de 25 ms e posteriormente agregadas estatisticamente por dudio. A
escolha por esse conjunto de caracteristicas se justifica por sua consisténcia frente a variabilidade
interindividual e por sua ampla aceitagc@o na literatura como marcadores confidveis de excitagdao

e dinamismo emocional na fala.

A proeminéncia dessas caracteristicas deve-se ao fato de que a excitagao fisiologica
manifesta-se de forma primdria e direta nas propriedades mecanicas da laringe e na pressao
subglética. Consequentemente, a RMSE e a Fj atuam como os marcadores acusticos mais
robustos para diferenciar estados de alta ativacdo (como raiva) de estados de baixa ativagao

(como tristeza), independentemente de variacdes timbricas mais complexas.

Frequéncia Fundamental (Fj)

A frequéncia fundamental representa a taxa de vibracao das pregas vocais e é determinada
pelas caracteristicas fisioldgicas do aparelho fonador, incluindo tensao muscular, comprimento
das pregas e pressao subglética. Tratando-se de um dos principais indicadores prosddicos, a Fj
reflete diretamente aspectos emocionais, como nivel de excitacio e valéncia afetiva (WANG
et al., 2024; KHALIL et al., 2019). Emoc¢des de alta excitacdo, como alegria, surpresa e raiva,
tipicamente elevam o valor médio da Fy, enquanto estados emocionais de baixa ativacdo, como

tristeza e tédio, reduzem sua média e variabilidade.

Para estimar a Fy em sinais de voz, uma abordagem comum € o método de autocorrelagao.

Dividindo-se o sinal x(n) em janelas curtas (tipicamente 25 ms), calcula-se:

N-7-1
R(7) = Z x(n) -x(n+71) (1)
n=0
em que T € o atraso. O primeiro pico significativo de R(7), ignorando o valor maximo na origem
(t = 0), corresponde ao periodo fundamental da vibracdo glética, denotado por 7p. A frequéncia

fundamental Fy € entdo calculada como o inverso desse periodo:

1
Fy=— 2
0 T (2)

A Fy possui poder discriminativo em tarefas de SER, algoritmos baseados nela alcancam

alta acurdcia em diversos trabalhos recentes. Contudo, ela € sensivel a varia¢des individuais, como
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sexo bioldgico (homens t€ém Fy média mais baixa que mulheres), idade, sotaque e estratégias de
fala (canto versus fala natural) (MASHHADI; OSEI-BONSU, 2023).

Energia (Root Mean Square Energy — RMSE)

A energia da fala expressa a intensidade com que o som € emitido, refletindo ndo apenas
o grau de ativacao do sistema fonatério, mas também o estado emocional do locutor. Emocoes
de alta excitagdo, como raiva, surpresa e alegria, geralmente resultam em maior proje¢ao vocal,
traduzindo-se em niveis elevados de energia sonora. Por outro lado, estados emocionais de baixa
excitacdo, como tristeza ou tédio, tendem a se manifestar por intensidades vocais reduzidas,
evidenciando um padrao de fala mais contido, monétono e introspectivo (WANG et al., 2024;
KHALIL et al., 2019).

A métrica de energia utilizada neste trabalho € a Root Mean Square Energy (RMSE),
amplamente usada por sua simplicidade e eficdcia na quantificagdo da poténcia acustica do sinal.

A equacgdo € dada por:

3)

em que x; representa a amplitude da i-ésima amostra de dudio dentro de uma janela de N pontos

(tipicamente 25 ms com sobreposi¢ao de 50%).

A adocdo da RMSE se justifica por sua baixa complexidade computacional, boa tolerancia
aruidos de fundo e alta interpretabilidade. Contudo, seu valor absoluto pode ser sensivel a fatores
como o ganho do microfone e a distancia entre locutor e receptor, introduzindo variabilidade
nao relacionada a emo¢ao (MASHHADI; OSEI-BONSU, 2023).

Do ponto de vista fisiol6gico, emog¢des intensas estdo associadas ao aumento da pressao
subgldtica, a maior ativacdo dos musculos respiratorios e laringeos e, consequentemente,
ao incremento da intensidade vocal. Valores elevados de RMSE indicam esse esfor¢co vocal
intensificado, servindo como reflexo direto do grau de excitagcdo emocional (KHALIL et al.,
2019). Ainda assim, sua interpretacdo exige contexto e padronizacdo adequados, especialmente

em cendrios aplicados ou gravagdes ndo controladas.

Em suma, a RMSE configura-se como uma das métricas prosddicas mais relevantes para
tarefas de reconhecimento de emocdes na fala. Quando tratada estatisticamente, oferece uma
visdo clara e objetiva da intensidade emocional expressa por meio da voz, complementando

outras dimensdes prosddicas, espectrais e de qualidade vocal.
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Taxa de Cruzamento por Zero (TCZ)

A Taxa de Cruzamento por Zero (TCZ), também conhecida como Zero-Crossing Rate
(ZCR), € uma métrica simples, porém eficaz, que representa a frequéncia com que o sinal de fala
cruza o eixo zero em um intervalo de tempo determinado. Em termos fisicos, ela indica quantas
vezes a polaridade do sinal muda entre amostras consecutivas, sendo particularmente sensivel a

componentes de alta frequéncia e a presencga de ruido (WANG et al., 2024).

Sua formulacdo é dada por:

N
Tz = oo Z |sgn(x[n]) - sgnx[n - 1])] )

em que sgn(x[n]) é a funcdo sinal, que retorna +1 para valores positivos e -1 para negativos. A
TCZ € normalmente calculada em janelas curtas (ex. 25 ms) e expressa como uma média por

segmento de fala.

Altos valores de TCZ estdo associados a sinais ruidosos, agudos ou com alta concentracao
de energia em frequéncias elevadas, como ocorre em consoantes fricativas ou fala excitada. Ja
sinais com baixas taxas de cruzamento tendem a ser mais graves, suaves e sustentados, como em
falas calmas, melancélicas ou articuladas com pouca tensao muscular (KHALIL et al., 2019).
Essa sensibilidade a estrutura temporal torna a TCZ 1til para distinguir emog¢des com perfis

espectrais distintos, como raiva (alta TCZ) e tristeza (baixa TCZ).

Além disso, a TCZ é computacionalmente leve, sendo utilizada em cendrios de baixo
custo computacional, como sistemas embarcados ou de resposta em tempo real. Sua principal
limitac@o estd na baixa robustez frente a ruidos externos, exigindo sinais com boa relacao
sinal-ruido, o que reforca a adequacdo do uso da base RAVDESS, cujas gravacoes sao limpas e

controladas.

Por sua capacidade de capturar alteracdes abruptas na forma de onda e sua relagdo
indireta com a frequéncia dominante, a TCZ atua como uma caracteristica complementar as
medidas espectrais e de qualidade vocal. Sua inclusio enriquece a representacdo acustica de
emocoes e contribui para o desempenho de classificadores em sistemas SER baseados em andlise

multivariada.
2.3.2 Caracteristicas de Qualidade Vocal

As caracteristicas de qualidade vocal representam atributos do sinal de fala que emergem
da biomecanica fina da fonagdo, refletindo diretamente a estabilidade e regularidade das
vibracdes das pregas vocais durante a producdo sonora. Essas caracteristicas ndo apenas
capturam propriedades acusticas globais, mas também revelam variacoes sutis e rdpidas nos

padrdes vibratdrios da laringe, como instabilidades no periodo ou na amplitude da onda glética,
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que muitas vezes nao sao perceptiveis de forma consciente, mas sao indicadores sensiveis do
estado fisiolégico e emocional do falante (KHALIL et al., 2019; CHOWDHURY; RAMANNA;
KOTECHA, 2025).

Diferentemente das caracteristicas prosodicas (como Fjy e RMSE), que estdo ligadas a
entoacdo e intensidade do discurso, os atributos de qualidade vocal fornecem uma visao mais
detalhada sobre o controle motor laringeo e a efici€éncia da vibragdo das pregas vocais. Essas
medidas sdo particularmente tteis na detec¢ao de emocdes que envolvem tensdes musculares
elevadas, alteragdes respiratdrias ou controle emocional comprometido, como raiva, medo,
ansiedade ou tristeza profunda (WANG et al., 2024).

Do ponto de vista fisiol6gico, estados emocionais intensos ativam o sistema nervoso
autonomo, alterando o tdnus muscular laringeo e a coordenagdo entre respiracdo e fonacdo. Essas
alteracOes se manifestam acusticamente por meio de tremores, irregularidades na frequéncia
ou na amplitude do sinal, ou aumento do ruido glotal, sendo captadas por medidas como jitter,
shimmer, Razdo Harmoénico-Ruido (HNR) e CPPS (NASSIF et al., 2019).

Nas subsecdes seguintes, sao descritas quatro métricas centrais de qualidade vocal: jitter,
shimmer, HNR e CPPS, incluindo suas definicdes matematicas, fundamentacao fisiologica e

relevancia para a andlise emocional.

Jitter

O jitter € uma medida que quantifica a irregularidade temporal da vibragao das pregas
vocais durante a fonagdo. Especificamente, ele expressa a variacao ciclo a ciclo do periodo
glético, ou seja, o tempo entre sucessivos ciclos de fechamento e abertura das pregas vocais, que
corresponde a frequéncia fundamental (Fp). Essa métrica € particularmente sensivel a instabili-
dades no controle laringeo, muitas vezes induzidas por fatores emocionais ou neuromusculares
(COSTA et al., 2008).

Durante estados emocionais como medo, ansiedade, tensdo ou raiva reprimida, o sistema
nervoso autobnomo pode interferir na precisdo do fechamento glético, gerando flutuagdes
involuntdrias no tempo de cada ciclo. Isso se manifesta acusticamente como pequenas variagdes
na Fj entre ciclos consecutivos, variacdes estas que sao capturadas pelas métricas de jitter. Ja
em estados como tristeza ou neutralidade, a estabilidade laringea tende a ser maior, produzindo

menor jitter € uma vibra¢ao mais regular das pregas vocais (NASSIF et al., 2019).

Duas formas comuns de estimativa do jitter sdo o valor absoluto e o relativo. O primeiro

mede a diferenga média entre periodos consecutivos:

N-1
) 1
Jitteryps = N_o1 ; |Tis1 — T )
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J4 o jitter relativo normaliza essa diferenca pela média dos periodos, sendo mais adequado

para comparagdes entre locutores com diferentes faixas de Fy:

SN T - T
(N - DT

Jitter,e = 100 , (6)
em que T; representa o periodo do i-ésimo ciclo glético e T a média dos periodos. A unidade é

geralmente expressa em percentual.

Por ser fortemente dependente da regularidade da vibragdo laringea, o jitter € mais
confidvel quando extraido de sinais com qualidade acustica elevada e sem ruidos de fundo, como
€ o caso da base RAVDESS, que proporciona condicoes ideais para extragao precisa. Quando
combinado com medidas complementares como shimmer € HNR, o jitter contribui para capturar
a dimensao fisioldgica da emocao, revelando aspectos internos da producdo vocal que nao sao
evidentes em parametros mais globais, como F{ ou RMSE. Assim, sua inclusdo neste estudo se
justifica pela capacidade de representar microvariacdes associadas a emocoes intensas, sendo

um parametro acustico de alto valor discriminativo na andlise da qualidade vocal emocional.

Shimmer

O shimmer € uma medida acustica que representa a instabilidade da amplitude do sinal
de fala entre ciclos sucessivos da vibracao glética. Em termos fisiolégicos, ele reflete variagdes
rapidas e involuntdrias na for¢ca com que o ar € expelido pelas pregas vocais a cada ciclo de
fonac@o. Assim como o jitter estd relacionado a frequéncia fundamental, o shimmer atua como

um andlogo para a dimensao da intensidade vocal (COSTA et al., 2008).

Tais variagoes na amplitude geralmente ocorrem por flutua¢des no controle neuromuscular
da pressdo subgldtica ou por tensdes irregulares nas pregas vocais, caracteristicas comuns em
estados emocionais intensos como raiva, angustia, medo e euforia. Vozes com altos niveis de
shimmer tendem a soar trémulas, irregulares ou instdveis, o que afeta diretamente a percep¢ao
da emocao transmitida (COSTA et al., 2008).

A formulagdo cldssica do shimmer relativo, amplamente utilizada por seu cardter

normalizado, é dada por:

A1 — A;
x 100 7
vy (7

1

=
Shi =
immer N1 ;

em que A; representa a amplitude do i-ésimo ciclo glético, medida em janelas de tempo curtas.
A média dessas diferencas € expressa como um percentual, indicando o grau de flutuacdo da

intensidade entre ciclos consecutivos.
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Valores mais elevados de shimmer sdao observados em locucdes com esforco vocal
excessivo ou instabilidade emocional, enquanto vozes controladas e neutras apresentam baixos
indices. Estudos demonstram que o shimmer € particularmente eficaz para distinguir emocoes
de alta excitacdo de emog¢des neutras ou de baixa intensidade, complementando métricas como
energia média (RMSE) e HNR na caracteriza¢do da qualidade vocal (COSTA et al., 2008).

Na pratica, o shimmer € sensivel a ruidos de fundo, a qualidade do microfone e a distancia
entre locutor e receptor, fatores que podem introduzir artefatos na andlise. Por isso, sua extra¢ao
exige gravacoes de alta fidelidade e ambiente controlado, condi¢des atendidas pela base RAVDESS,
que oferece gravacdes com excelente relacdo sinal-ruido e equilibrio entre locutores (COSTA et
al., 2008).

Em modelos de reconhecimento de emocdes, o shimmer tem sido utilizado como uma das
principais varidveis associadas ao estado fisioldgico do locutor, funcionando como um indicador
acustico da tensdo laringea ou instabilidade respiratéria. Quando empregado em conjunto com
jitter, HNR e CPPS, permite tracar um panorama completo da qualidade vocal sob diferentes
estados emocionais (COSTA et al., 2008).

Razao harmonico-ruido (HNR)

A Raziao Harmonico-Ruido € uma medida acustica que avalia a propor¢do entre os
componentes periddicos e os componentes aperiddicos do sinal de fala. Em termos préticos, ela
quantifica o quao “limpo” ou “ruidoso” é um sinal vocal, fornecendo uma estimativa direta da

regularidade da vibragdo glética e da presenca de ruido glotal (COSTA et al., 2008).

O HNR € amplamente utilizado em anélises clinicas da voz, sendo considerado um dos
principais indicadores de qualidade vocal. Em contextos emocionais, sua aplica¢do tem ganhado
destaque por sua capacidade de distinguir entre vozes controladas, tipicas de emogdes neutras
ou calmas, e vozes instdveis ou dsperas, frequentemente associadas a estados emocionais como
raiva, medo ou angustia (WANG et al., 2024). Emocgdes de alta excitag@o, por exemplo, tendem
a provocar aumento da pressdo subglética e instabilidade na coordenagao respiratdria-laringea,

elevando o componente aperiddico da fala e reduzindo o valor de HNR.

A formulagdo geral do HNR € expressa por:

®)

P
HNRleloglO( ha”“) ,

noise
em que Pp,m representa a poténcia dos componentes harmonicos do sinal (associados a vibragao
periddica das pregas vocais), € Ppoise representa a poténcia dos componentes nao harmonicos,

frequentemente relacionados ao ruido de fric¢do, escape de ar ou tremores vocais.

Altos valores de HNR indicam que o sinal € dominado por componentes periddicos,

o que € tipico de uma fonacao estdvel, regular e limpa, como ocorre em estados emocionais



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 28

neutros, calmos ou de fala preparada. Em contraste, baixos valores de HNR refletem um aumento
na propor¢ao de ruido, indicando irregularidades vocais compativeis com esfor¢o fonatorio
excessivo, tensdo muscular ou instabilidade respiratéria (MASHHADI; OSEI-BONSU, 2023).

Do ponto de vista computacional, o HNR pode ser extraido a partir da fungao de
autocorrelacao do sinal ou por meio de andlise espectral com técnicas como a transformada de
Fourier. A estimativa depende de janelas curtas de tempo e € sensivel a qualidade de gravacao,

motivo pelo qual bases como a RAVDESS, com alto padrdo acustico, sdo ideais para sua utilizacao.

Estudos mostram que a combinagdo de HNR com medidas como jitter e shimmer permite
uma caracterizac¢ao rica da qualidade vocal, contribuindo significativamente para a performance
de sistemas de reconhecimento de emog¢des (COSTA et al., 2008). Assim, o HNR figura como um
componente essencial na representagdo acustica de estados emocionais, especialmente quando

se busca compreender a estabilidade fisioldgica da producao vocal.

Contudo, métricas de qualidade vocal como o HNR sdo extremamente sensiveis a ruidos
de extracdo e a presenca de valores discrepantes (outliers). Em processos de normalizagdo global
(como o Min-Max), a ocorréncia de outliers extremos pode comprimir a variancia dos demais
dados, resultando em um fendmeno visual de achatamento’ nas distribui¢des estatisticas, o que

exige cautela na interpretacdo visual desses diagramas de caixa.

Proeminéncia do Pico Cepstral Suavizada (CPPS)

A Proeminéncia do Pico Cepstral Suavizada (CPPS, do inglés Cepstral Peak Prominence-
Smoothed) € uma medida acustica que expressa a clareza e a estabilidade da sonoridade da
fala. Trata-se de um descritor derivado da andlise cepstral, técnica que permite quantificar a
regularidade harmonica de um sinal com base na estrutura de repeti¢des periddicas presentes no

espectro de frequéncia.

O célculo do CPPS baseia-se em trés etapas principais: (i) obtencao do espectro de
poténcia do sinal por meio da transformada répida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier
Transform); (ii) aplicacdo do logaritmo sobre esse espectro para evidenciar os componentes
harmonicos; e (ii1) cdlculo do cepstro, por meio da transformada inversa do log-espectro. O
resultado € um dominio alternativo, denominado quefréncia, no qual picos proeminentes indicam

padrdes de periodicidade estdveis, correspondentes ao periodo fundamental da voz.

O CPPS mede o quanto esse pico cepstral se destaca em relacdo a uma curva de base

suavizada, servindo como um indice de periodicidade vocal. Sua formulacdo € expressa por:

[4 .
CPPS = 101log, (Ap‘“’) , 9)

suav

em que Apico representa a amplitude do pico cepstral localizado na quefréncia correspondente a

frequéncia fundamental estimada, e Ag,,y € 0 valor da envoltdria suavizada nesse mesmo ponto,
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calculada geralmente por regressao linear local. O valor resultante € expresso em decibéis (dB) e

representa o grau de proeminéncia harmonica do sinal.

Altos valores de CPPS indicam uma estrutura harmonica clara e estavel, caracteristica de
vozes bem projetadas, regulares e com pouca perturbagdo glética. Por outro lado, baixos valores
refletem vozes com instabilidade, aspereza, soprosidade ou esfor¢co fonatério excessivo, como

ocorre em condi¢des patolégicas ou em contextos emocionais de alta carga afetiva.

No reconhecimento de emog¢des, o CPPS tem se mostrado uma métrica util para a
deteccdo de emogdes como raiva, medo ou frustracdo, nas quais a emiss@o vocal pode tornar-se
irregular, com perda de periodicidade e aumento do ruido glotal. Por outro lado, vozes neutras,
calmas ou com controle emocional tendem a preservar uma estrutura harménica bem definida,
resultando em valores mais elevados de CPPS (WANG et al., 2024).

2.3.3 Caracteristicas Espectrais

As caracteristicas espectrais representam a distribui¢do da energia do sinal de fala ao
longo das frequéncias, permitindo descrever como o conteido acustico se organiza no dominio
espectral. Esse tipo de andlise € fundamental no reconhecimento de emocdes, pois diferentes
estados emocionais tendem a alterar a concentracdao de energia, o formato do espectro e a
intensidade relativa entre bandas de frequéncia. Entre as medidas mais utilizadas destacam-se o
centroide espectral, a largura de banda, a inclinagdo espectral, os coeficientes cepstrais na escala
Mel (MFCC) e parametros derivados da Transformada Répida de Fourier. Essas caracteristicas
oferecem uma representacdo compacta e perceptualmente relevante da estrutura espectral, sendo
amplamente empregadas em tarefas de classificacdo de fala, incluindo o reconhecimento de

emocgoes.

Coeficientes Cepstrais na Escala Mel (MFCCs)

Os Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) sao amplamente utilizados na andlise
de sinais de fala devido a sua capacidade de representar a estrutura espectral da voz de maneira
compacta e perceptualmente significativa. Inspirados na forma como o ouvido humano percebe
diferentes bandas de frequéncia, os MFCCs aplicam uma escala mel para priorizar as regides
espectrais mais relevantes a audicdo humana, com maior resolu¢do em baixas frequéncias e
menor em altas (WANG et al., 2024; CHOWDHURY; RAMANNA; KOTECHA, 2025).

O processo de extracdo dos MFCCs envolve vdrias etapas sucessivas:

* Segmentacdo do sinal em janelas curtas (tipicamente 25 ms), com sobreposicao de 50% e

aplicagdo de uma janela de Hamming para suavizar descontinuidades;

* Transformada de Fourier em cada segmento, para obter o espectro de magnitude;
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* Mapeamento do espectro linear para o dominio mel, por meio de um banco de filtros

triangulares sobrepostos;
* Logaritmizagdo das energias de cada filtro;

* Transformada Discreta do Cosseno (DCT, do inglés Discrete Cosine Transform) para obter

os coeficientes cepstrais.

A sequéncia de formulas envolvidas pode ser sintetizada como:

S[k] = |F{x[n] - wln]}[* | (10)
Elm] =) S[k]-Hulk] (11)
k
u an(m —0.5)
MFCC[n] = > log(E[m]) - cos (T) : (12)
m=1

em que: x[n] € o sinal de entrada; w([n] é a janela de Hamming; S[k] € o espectro de poténcia;
H,,[k] sdo os filtros triangulares na escala Mel; E[m] sdo as energias nos filtros; M é o nimero
de filtros (geralmente entre 20 e 40); n € o indice do coeficiente (tipicamente os primeiros 12 a

13 sdo usados).

Os MFCCs capturam informagdes sobre o timbre € a estrutura articulatdria da fala, sendo
menos sensiveis a entonacao e intensidade. Essa caracteristica os torna especialmente uteis para
tarefas que requerem discriminagdo entre diferentes estilos vocais, articulatérios ou emocionais.
Na literatura, os MFCCs sdo sistematicamente apontados como uma das caracteristicas mais

eficazes em tarefas de reconhecimento emocional (KHALIL et al., 2019).

Os MFCCs sdao uma representacdo do espectro de poténcia de curto termo de um
sinal de 4dudio, baseados na escala ndo linear de frequéncias Mel. Amplamente utilizados no
reconhecimento e na andlise de fala, os MFCCs descrevem a forma geral da envoltdria espectral
do sinal, imitando o comportamento do sistema auditivo humano para capturar as informacoes

timbricas e harmonicas.

O processo de extracdo desses coeficientes pode ser resumido nas seguintes etapas:
primeiro, obtém-se o espectro de magnitude do sinal por meio da Transformada de Fourier; em
seguida, mapeia-se esse espectro para a escala Mel utilizando um banco de filtros triangulares
sobrepostos; calcula-se o logaritmo da energia na saida de cada filtro e, por fim, aplica-se
a transformada discreta de cosseno (DCT) ou transformada inversa. Essa técnica descreve
a variacao de energia ao longo de diferentes bandas de frequéncia, permitindo separar as

caracteristicas do trato vocal e descartar detalhes irrelevantes para certas andlises, como o pitch
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e o ruido da glote. Além disso, os MFCCs podem ser combinados com outros atributos, como
os coeficientes delta e delta-delta, que representam as suas taxas de mudanga ao longo do tempo
(COSTA et al., 2008).

E justamente por focar na envoltéria espectral e isolar o trato vocal que, em contextos
emocionais, os MFCCs sdo capazes de refletir alteracdes sutis na articulagdo e na configuracao
fisica da fala. Emog¢Oes como raiva ou medo podem gerar vocalizagdes mais tensas, com
maior concentracao espectral em regioes médias-altas, enquanto tristeza ou desanimo tendem
a produzir espectros mais suaves e graves. Essas varia¢des sao capturadas de forma implicita
pelos coeficientes que, quando usados em conjunto com modelos de aprendizado de mdquina,
revelam alto poder discriminativo (MASHHADI; OSEI-BONSU, 2023).

Centroide Espectral

O centroide espectral ¢ uma medida que representa o centro de massa do espectro de
frequéncias de um sinal de dudio, ponderado pela magnitude de cada componente espectral. E
comumente interpretado como um indicador de brilho ou acuidade sonora: quanto mais alto o
centroide, maior a concentracio de energia em frequéncias agudas; quanto mais baixo, maior o

predominio de componentes graves (WANG et al., 2024).

Essa métrica é amplamente utilizada em tarefas de classificagdo de timbre, andlise
musical e reconhecimento de emocgdes na fala, pois responde de forma sensivel a alteracdes no
padrio articulatério, na tensao vocal e na excitacdo emocional do locutor. Em estados emocionais
como raiva, surpresa ou medo, a fala tende a se tornar mais tensa e aguda, deslocando o centroide
para frequéncias mais elevadas. Por outro lado, em emocdes como tristeza, desanimo ou tédio, o

centroide se desloca para regides mais graves do espectro (DAR; DELHIBABU, 2024).

A formulacio classica do centroide espectral C é dada por:

ML fie- IX K]
N UIX k]|

: (13)

em que: X [k] € o valor do espectro de magnitude na frequéncia f;; N € o nimero total de pontos

da transformada rdpida de Fourier (FFT).

A equacdo mostra que o centroide € a média ponderada das frequéncias presentes no
espectro, com pesos proporcionais a energia de cada componente. O cdlculo € normalmente
realizado em janelas curtas (ex. 25 ms), € os valores sdo posteriormente agregados por estatisticas

como média e desvio padrdo para caracterizar o dudio completo.

O centroide espectral € uma métrica de baixo custo computacional e com forte poder
discriminativo, sendo especialmente util para distinguir emogdes de valéncia semelhante mas

com diferentes niveis de excitagdo (como alegria vs. calma, ou raiva vs. tédio). Além disso,
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ele complementa outras caracteristicas espectrais como MFCCs, fornecendo uma medida mais
intuitiva da distribui¢do de energia no eixo de frequéncia (DAR; DELHIBABU, 2024).

2.4 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

As Midquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines) constituem
um dos classificadores supervisionados mais utilizados em reconhecimento de emocdes na fala,
devido a sua robustez estatistica, capacidade de generalizacdo e desempenho consistente mesmo
em bases com nimero limitado de amostras. De forma geral, a SVM busca um hiperplano 6timo
que melhor separe as classes no espago de caracteristicas, maximizando a distancia entre ele e
0s pontos mais proximos, os vetores de suporte (DAR; DELHIBABU, 2024). Essa estratégia

garante um modelo mais estdvel e menos sensivel a ruidos ou variacdes de amostragem.

A formulacao cldssica da SVM (YAN et al., 2020) para o caso bindrio considera um

hiperplano definido por:

wix+b=0 |, (14)

em que w representa o vetor normal ao hiperplano, b o termo de viés € X uma amostra no espaco
de atributos. A ideia central é que as amostras sejam projetadas de modo que satisfacam as
condi¢Oes de margem. Para isso, a maximiza¢do da margem € reformulada como a minimizagao

da norma do vetor de pesos,

. 1 2
m , 15
min S vl (1>

sujeita as restri¢des de separabilidade:

yi(Wixi+b)>1, i=1,...,N, (16)

emque y; € {—1, +1} sdo os rétulos das amostras. Essa formulacio pressupde dados linearmente
separdveis. Em tarefas reais, como o reconhecimento emocional, isso raramente ocorre. Para
lidar com sobreposi¢des entre classes, introduzem-se varidveis de relaxamento &;, que permitem

violagdes controladas:

yi(w'x;+b) > 1-§, & 20, (17)

resultando na forma de otimizacdo mais geral:

N
1
min 5wl +C;§,~, (18)
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onde o pardmetro C controla o balanco entre maximizar a margem e penalizar erros de

classificagdo.
Funcio Dual e Vetores de Suporte

A solucgdo pratica da SVM ¢ obtida por meio da formulacdo dual, derivada via multipli-
cadores de Lagrange. Essa forma revela explicitamente a dependéncia do modelo apenas das

amostras mais relevantes, os vetores de suporte. A funcdo dual é dada por:

N N
Z Zaia'j)’i)’j (Xi, X, (19)

i=1 i=1 j=1

-E
>
M
NI»—‘

sujeita as restri¢des:

Z o;y; = O, 0< a; < C. (20)

Os coeficientes @; ndo nulos identificam precisamente os vetores de suporte, que

determinam o hiperplano final. Assim, a funcdo de decisdo assume a forma:

N
F(x) =sign| > aiyi(xi,x) +b|. 21)

Essa formulacdo evidencia que a decisdo depende apenas de produtos internos entre

amostras, o que motiva a utilizacao de funcdes kernel em cendrios nao lineares.
Kernels e Separacao Nao Linear

Quando as classes apresentam fronteiras complexas, como ocorre com padrdes emocionais
na fala —, o truque do kernel substitui o produto interno no espaco original por uma funcao de

similaridade:

(xi,xj) — K(x;,X%;), (22)

permitindo projetar implicitamente os dados para um espago de maior dimensao sem custo
computacional explicito. Entre as op¢Oes existentes, o kernel RBF € o mais usado em SER por

sua capacidade de modelar fronteiras altamente nao lineares. Ele é definido por:

K (xi,%,) = exp (= lIxi = x;112) (23)
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onde y controla a complexidade da superficie de decisdo: valores maiores produzem fronteiras

mais flexiveis, e valores menores geram limites mais suaves.
SVM Multiclasse

A SVM ¢€ originalmente bindria. Para lidar com mdltiplas emogdes, utilizam-se estratégias
de decomposi¢do, como:
* One-vs-One (OvO), treina-se um classificador para cada par de classes;
* One-vs-Rest (OvR), compara-se cada classe contra todas as demais.
Neste trabalho adota-se a estratégia OvO, que € amplamente relatada na literatura como

adequada para emocgdes, pois divide o problema em subespacos mais simples e melhora a
sensibilidade a fronteiras especificas (YAN et al., 2020).
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3. METODOLOGIA

Este capitulo descreve de forma detalhada o conjunto de procedimentos adotados para
o desenvolvimento do sistema de reconhecimento de emocdes na fala. Sdo apresentadas as
etapas que compdem o processo metodoldgico (Figura 1), desde a selecdo e preparagdo da base
de dados até a extracdo e selecdo das caracteristicas acusticas, seguidas pela configuracdo e
avaliacdo do classificador SVM. Cada fase foi estruturada de modo a garantir a reprodutibilidade

dos experimentos e a confiabilidade dos resultados obtidos.

Figura 1 — Fluxo metodolégico adotado para o reconhecimento de emocoes na fala.

Ryerson Audio-Visual Database of Emotional
Speech and Song (RAVDESS

Extragéo de
caracteristicas

Classificador

N -~ 28
S an %0 2
L — A A 1Y

AN

Emocao detectada

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento teve como finalidade preparar os sinais de voz para
a extracdo das caracteristicas acusticas, assegurando que todos os arquivos apresentassem
condicdes ideais de andlise e comparabilidade. Essa fase € essencial para garantir a integridade

dos dados, reduzir ruidos indesejados e manter a coeréncia estatistica entre as amostras.

Inicialmente, todos os arquivos de dudio provenientes da base RAVDESS foram convertidos
para formato monof6nico e ajustados a mesma taxa de amostragem de 48 kHz, preservando a
resolucdo de 16 bits. Essa padronizacao elimina discrepancias técnicas entre os sinais, evitando

distor¢des durante o cdlculo de medidas espectrais e temporais.

Em seguida, cada gravagdo foi segmentada em quadros de 25 milissegundos, com
sobreposi¢cao de 50% entre quadros consecutivos, aplicando-se uma janela de Hamming. Essa
configuracdo é comumente utilizada na literatura por garantir que cada segmento de dudio

mantenha relativa estacionariedade. A sobreposi¢@o parcial permite suavizar as transicoes entre
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quadros e evitar perdas de informacdo nas bordas dos segmentos, preservando as variagoes

temporais sutis que caracterizam as emog¢oes humanas.

Ap6s a segmentagdo, foi aplicada uma normalizacdo de amplitude. Para tal, em cada
sinal, individualmente, foram detectados os pontos de maximo e minimo, ajustando a amplitude
da forma de onda para a escala [0, 1]. Esse procedimento assegura que discrepancias no ganho
de gravagdo sejam atenuadas, sem, contudo, eliminar a variabilidade na dindmica da intensidade
vocal, a qual permanece preservada na relagdo energética entre os quadros do sinal. Durante o
processamento de extracdo, valores ausentes (NaN), tipicamente resultantes de quadros sem
vozeamento ou instabilidades em algoritmos de frequéncia fundamental, foram identificados
e tratados. Diferentemente de abordagens de preenchimento local, optou-se pela substituicao
dos valores ausentes pela média da respectiva caracteristica acustica em todo o conjunto de
dados. Essa escolha metodolégica buscou garantir a integridade das matrizes de atributos para o
classificador SVM, minimizando o impacto de falhas pontuais de amostragem na convergéncia do
modelo, especialmente em medidas sensiveis como jitter e HNR. Observou-se que a incidéncia
de valores ausentes concentrou-se majoritariamente em medidas de qualidade vocal e frequéncia
fundamental durante trechos de siléncio ou baixa sonoridade, sendo devidamente estabilizada

pelo método de substituicdo adotado.

Por fim, os sinais segmentados e normalizados foram organizados em estruturas tabulares,
prontas para a etapa de extracao das caracteristicas acusticas. Essa preparacdo garante que o
modelo opere sobre dados consistentes, com variagdes atribuiveis exclusivamente aos padroes

emocionais presentes na voz, e ndo a artefatos de gravacdo ou inconsisténcias de processamento.
3.2 EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS ACUSTICAS

A etapa de extracdo das caracteristicas acusticas foi desenvolvida em linguagem
Python, empregando-se principalmente as bibliotecas Parselmouth, NumPy e SciPy. O pro-
cesso foi automatizado por meio de scripts especificos, como prepare_dataset.py e pre-
pare_global_metadata.py, responsdveis por percorrer todas as amostras da base RAVDESS,
realizar a segmentacdo temporal e registrar as medidas extraidas em estruturas tabulares no
formato .csv. Esse fluxo garante rastreabilidade e reprodutibilidade em todas as etapas do

experimento.

O conjunto inicial de pardmetros actsticos totalizou 21 caracteristicas, organizadas em

trés grupos principais de acordo com seu papel na producio e percepg¢ao da fala:

» Caracteristicas prosédicas: Frequéncia Fundamental (F), RMSE e Taxa de Cruzamento
por Zero (TCZ);

» Caracteristicas de qualidade vocal: Jitter, Shimmer, Razao Harmonico-Ruido (HNR) e

Proeminéncia do Pico Cepstral Suavizada (CPPS).
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* Caracteristicas espectrais e cepstrais: Os 13 primeiros coeficientes cepstrais em
frequéncia Mel (MFCC; — MFCC;3) e Centroide Espectral.

Cada uma dessas caracteristicas foi extraida individualmente para todos os quadros
de 25ms com sobreposicao de 50%, resultando em vetores numéricos que descrevem o
comportamento acustico e temporal de cada amostra de voz. Especificamente em relacao aos
atributos cepstrais, foram utilizados os 13 primeiros coeficientes MFCC, extraidos por janela de
25ms e posteriormente agregados estatisticamente para cada arquivo de dudio. Essa abordagem
permite capturar de forma sintética a assinatura espectral de cada emocao, contribuindo de
maneira significativa para a andlise de separabilidade estatistica e para a tarefa de classificacdao

emocional supervisionada.

A escolha dessas 21 caracteristicas foi fundamentada em sua ampla adog¢do e relevancia
comprovada na literatura sobre SER. Estudos classicos e recentes demonstram que essas
métricas capturam de forma abrangente os principais aspectos acusticos modulados pela
emocao, englobando desde variacdes prosddicas globais até flutuacdes microtemporais da fonte
glética (SCHULLER; STEIDL; BATLINER, 2009; AK¢AY; OgUZ, 2020; YAN et al., 2020;
MASHHADI; OSEI-BONSU, 2023).

Em sintese, a selecdo das 21 caracteristicas busca equilibrar abrangéncia descritiva e
eficiéncia computacional. Ao integrar parametros prosddicos, espectrais e de qualidade vocal, o

conjunto captura multiplas dimensdes do sinal de voz, fonatdria, articulatéria e perceptual.
3.3 SELECAO DE CARACTERISTICAS

Ap6s a extragdo completa das 21 caracteristicas acusticas, foi conduzida uma etapa de
selecdo de atributos com o objetivo de identificar as varidveis mais relevantes para a distin¢ao
entre as diferentes emocdes. Essa fase € fundamental em sistemas de SER, pois reduz a
dimensionalidade do conjunto de dados, elimina redundéncias e aumenta a interpretabilidade
dos resultados, preservando apenas as informagdes com maior poder discriminativo (AK¢AY;
0OgUZ, 2020).

O método adotado para essa selecdo foi o Fisher Score, implementado no script
fisher_top10.py. Essa métrica baseia-se na relacao entre a variancia interclasses e a variancia
intraclasse, avaliando a capacidade de cada caracteristica individual em separar as categorias
emocionais. Em termos matemadticos, o escore de Fisher para uma caracteristica x; € calculado

conforme a Equacao 24:

Zg;] nc(/-lc,i - ,ui)2
C 2

c=1 nco—c,i

F; = (24)

em que C representa o nimero de classes (emogdes), n. € o nimero de amostras da classe c, p. ;
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e O'C2 ; sdo, respectivamente, a média e a variancia da caracteristica x; dentro da classe ¢, e u; € a

média global da caracteristica em todo o conjunto de dados. Assim, quanto maior o valor de Fj,

maior a separabilidade entre as classes para aquela caracteristica.

A partir da aplicagdo do método, as dez caracteristicas com maiores valores de Fisher
foram selecionadas, compondo o subconjunto denominado Top-10. Ressalta-se que a aplicacao
do Fisher Score foi realizada de forma global sobre o corpus em nivel de dudio (utterance-level),
funcionando como uma etapa de andlise exploratoria e reducdo de dimensionalidade prévia a
fase de classificacdo. Essa abordagem permitiu identificar a assinatura acustica predominante da
base RAVDESS e compreender quais grupos de atributos possuem maior variancia interclasses.
Embora a sele¢do global possa introduzir viés de otimismo nos resultados, optou-se por essa
estratégia para garantir que o classificador SVM operasse sobre um espago de caracteristicas

fisicamente interpretdvel e estatisticamente consistente para todas as particdes do experimento.

A utilizacdo do Fisher Score apresenta vantagens significativas, como simplicidade
computacional, robustez em relagcdo a outliers e independéncia de pardmetros. Além disso, o
método ndo requer ajustes de modelo nem supde distribui¢des especificas dos dados, o que o

torna particularmente adequado para o tamanho da base de dados utilizada.

A adogdo do conjunto 7op-10 teve como objetivo principal equilibrar desempenho e
interpretabilidade. A redu¢ao dimensional facilita a anélise das contribui¢des individuais de cada
atributo, reduz o tempo de treinamento e minimiza a possibilidade de sobreajuste (overfitting).
Essa estratégia € amplamente relatada na literatura recente de reconhecimento emocional,
especialmente em fluxos que priorizam classificadores cldssicos, como o SVM. Dessa forma, o
processo consolidou um conjunto otimizado de parametros, representando as dimensdes mais
expressivas do sinal vocal para o treinamento do modelo final (WANI et al., 2021; LOPE,;
GRAMA, 2023).

3.4 CLASSIFICACAO COM SVM

A etapa de classificagao das emogdes foi conduzida utilizando exclusivamente o algoritmo
SVM, devido a sua comprovada robustez estatistica, estabilidade e ampla adoc¢do em tarefas de

reconhecimento de emocgdes na fala.

Os experimentos foram realizados em dois niveis de granularidade: frame-level e
utterance-level. No primeiro, cada quadro de 25ms € tratado como uma amostra independente;
no segundo, todos os quadros de um mesmo dudio sao agregados em uma tinica amostra. Embora
o cendrio frame-level forneca maior detalhamento temporal, ele produz uma quantidade de
amostras adicionais, aumentando drasticamente o custo computacional. Diante disso, a sele¢dao
de caracteristicas pelo Fisher Score foi aplicada apenas no nivel utterance-level, que apresenta
maior viabilidade pratica e melhor aproximacdo da percep¢ao humana. Acrescenta-se que,

a partir dessa etapa, também foi feita a classificacdo com o subconjunto reduzido Top-10,
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permitindo comparar seu desempenho com o conjunto completo de atributos.

Para o treinamento do modelo, utilizou-se a estratégia one-vs-one (OvO) com o kernel
radial de base gaussiana (RBF). Os hiperparametros foram definidos empiricamente, a partir de
testes preliminares de avaliacdo de desempenho, fixando-se os valoresem C = 10.0ey = scale,
conforme configurado nos scripts de execugdo. A escolha do valor de C visou equilibrar a
imposi¢cdo de uma margem de separacdo larga com a penalizacdo de classificacdes incorretas no
conjunto de treino, fator essencial dada a sobreposicao natural das classes emocionais acusticas.
O ajuste de y garantiu que a influéncia de cada amostra fosse proporcional a variancia dos
atributos. Adicionalmente, adotou-se uma tolerancia de convergéncia de 1 X 1073 como critério

de parada do otimizador numérico.

A avalia¢do do modelo foi conduzida por meio de Validagdo Cruzada Estratificada de 5
parti¢oes (5-fold Stratified Cross-Validation), superando abordagens simples de divisdo (como
hold-out 80/20) ao garantir que todas as amostras fossem testadas e que a propor¢ao das emogdes
fosse mantida constante em cada fold. Todo o processamento foi implementado na linguagem
Python, utilizando a biblioteca scikit-learn, e executado em uma estacao de trabalho Acer Aspire
A515-52G, equipada com processador Intel Core i5 (1.60 GHz), 16 GB de memoria RAM e
sistema operacional Windows 11.

Por uma questao de honestidade metodoldgica e transparéncia experimental, ressalta-se
que o particionamento estratificado da validacdo cruzada foi baseado exclusivamente nos
rétulos emocionais (speaker-dependent). Consequentemente, amostras de fala de um mesmo
ator podem figurar tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste. Da mesma
forma, no cendrio frame-level, os quadros oriundos de um mesmo arquivo de dudio foram
distribuidos aleatoriamente entre os folds. Essa decisdo reconhece que a dependéncia amostral
eleva artificialmente as métricas preditivas devido a adaptagdo do modelo a assinatura actstica

do locutor.
3.5 AVALIACAO DE DESEMPENHO

A avaliacdo do desempenho do classificador foi conduzida a partir de métricas amplamente
utilizadas na literatura de aprendizado de mdquina e de reconhecimento de emocdes na fala,
permitindo uma anélise quantitativa rigorosa e comparavel a estudos correlatos. As métricas
selecionadas oferecem uma visao abrangente do comportamento do modelo, contemplando tanto

o desempenho global quanto o equilibrio entre as predi¢des corretas e incorretas.

As medidas adotadas foram as seguintes (YAN et al., 2020):

* Acuricia (ACC): representa a propor¢ao total de amostras corretamente classificadas,

conforme a Equacdo 25. E uma métrica global que fornece uma visdo geral do desempenho
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do modelo.
TP+TN

ACC =
TP+TN+FP+FN

(25)

* Precisao (P): quantifica a propor¢ao de previsdes positivas que foram de fato corretas,

indicando a confiabilidade do modelo ao identificar uma emocao especifica.

TP

P=— (26)
TP + FP

* Revocacao (Recall - R): também denominada sensibilidade, expressa a propor¢ao de

instancias positivas corretamente reconhecidas pelo modelo.

TP

R=—" 27)
TP+ FN

» Fl-score: corresponde a média harmonica entre precisdo e revocagdo, sendo particu-
larmente util em cendrios de desequilibrio entre classes ou dificuldade de separagao
estrita.

F1=2. LR (28)

P+R

Essas métricas foram inicialmente calculadas de forma individual para cada uma das
classes emocionais. Para consolidar o resultado em cada particdo (fold) da validagao cruzada,
obteve-se a média aritmética simples dos valores das oito classes, garantindo que todas as
emocgdes tivessem 0 mesmo peso na avaliacao final, independentemente de eventuais pequenas
varia¢des no ndmero de amostras. Por fim, os valores reportados neste estudo correspondem a
média dessas estimativas ao longo das 5 parti¢des, o que assegura uma avaliagao de desempenho

estavel e representativa da capacidade de generalizacao do modelo.

Todos os resultados gerados durante a execugao dos experimentos foram automaticamente
armazenados em arquivos . csv, acompanhados de graficos de desempenho, matrizes de confusdo
e relatdrios textuais consolidados. Essa estrutura de saida padronizada possibilitou ndo apenas a
andlise quantitativa, mas também a avaliagcdo visual do comportamento do modelo, permitindo
identificar padroes de confusio entre classes e o impacto da redugdo de caracteristicas sobre a

separabilidade emocional.

A comparacio entre os trés cendrios experimentais, frame-level, utterance-level e Top-10,
permitiu observar a influéncia direta da granularidade temporal e da selecao de atributos no
desempenho global. Enquanto o modelo frame-level fornece uma andlise detalhada das variagdes
instantaneas do sinal, o modelo utterance-level captura informagdes agregadas mais proximas
da percep¢dao humana. Ja o cendrio Top-10 evidencia o efeito da selecdao de caracteristicas
no equilibrio entre simplicidade e eficiéncia, demonstrando que € possivel mitigar o ruido de
atributos menos informativos e alcancar o melhor desempenho preditivo do estudo com menor

custo computacional.
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Por fim, todas as métricas e figuras de desempenho foram documentadas de forma
automatizada para posterior andlise comparativa, assegurando a reprodutibilidade dos resultados

e a transparéncia metodolégica do processo experimental.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da andlise das 21 caracteristicas
acusticas extraidas da base RAVDESS. As distribuicdes estatisticas sdo exibidas por meio de
diagramas de caixa (boxplots), permitindo observar o comportamento das varidveis entre
as diferentes classes emocionais. As andlises sdo organizadas em trés grupos principais:
caracteristicas prosddicas, espectrais/cepstrais e de qualidade vocal. Em seguida, sdo apresentados
os resultados de classificagdo obtidos por meio do classificador Support Vector Machine (SVM)
nos cendrios frame-level, utterance-level € com o subconjunto reduzido de dez caracteristicas

selecionadas pelo Fisher Score.
4.1 CARACTERISTICAS PROSODICAS

As caracteristicas prosddicas descrevem o contorno melddico, o ritmo e a intensidade do
discurso, sendo fortemente associadas ao grau de excitacdo emocional do locutor. As principais
varidveis analisadas foram a frequéncia fundamental (Fp), a energia (RMSE) e a taxa de

cruzamento por zero (TCZ).

Figura 2 — Distribuicio da frequéncia fundamental () por emocio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 2 evidencia o comportamento da frequéncia fundamental. Emocdes de alta
excitacdo, como o medo, a surpresa € a raiva, apresentam as maiores medianas de Fp, o que
reflete uma maior tensdo laringea e grande variabilidade melddica na expressdo dessas emocgoes.
Por outro lado, emog¢des como calma, neutralidade e tristeza exibem valores medianos reduzidos
e limites superiores mais baixos, um comportamento acustico coerente com estados de baixa

energia e menor esfor¢o fonatorio.
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Figura 3 - Distribuicao da energia (RMSE) por emocio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise da energia média (RMSE), ilustrada na Figura 3, reforca a separagdo por
niveis de ativacdo. Emog¢des altamente ativas, notadamente a raiva e a felicidade, concentram
distribui¢cdes muito mais dispersas em direcdo a valores altos, com seus quartis superiores
alcancando o topo da escala normalizada. Em contrapartida, as emog¢des calma, neutro e tristeza
mantém a maior parte de sua distribui¢ao espremida na parte inferior do gréafico, evidenciando

menor intensidade sonora e projecao vocal restrita.

Figura 4 - Distribuicdo da taxa de cruzamento por zero (TCZ) por emocio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura4 demonstra que a taxa de cruzamento por zero (TCZ) apresenta valores medianos

e dispersdes mais altas para as emocoes raiva e medo, indicando uma maior instabilidade na
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forma de onda e forte presenca de componentes de alta frequéncia (tipicos de falas mais dsperas
ou fricativas). A tristeza e o estado neutro, por sua vez, exibem menor variabilidade temporal e

medianas mais baixas.
4.2 CARACTERISTICAS ESPECTRAIS E CEPSTRAIS

As medidas espectrais e cepstrais descrevem a forma e a distribuicio de energia ao longo
das frequéncias do sinal de fala. Entre essas caracteristicas, destacam-se o centroide espectral e

os coeficientes cepstrais em frequéncia Mel (MFCCs).

Figura 5 — Distribuicao do centroide espectral por emocao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 5 revela o comportamento do centroide espectral. Visualmente, nota-se que
emog¢des como surpresa, medo e o estado neutro tendem a apresentar medianas mais elevadas,
além de grande dispersdo, o que sugere uma concentragao de energia voltada para frequéncias
mais agudas nessas amostras especificas da base RAVDESS. Em contrapartida, emog¢des como
calma e, surpreendentemente, a raiva, exibem medianas ligeiramente inferiores neste atributo.
Esse comportamento evidencia que o brilho espectral pode variar fortemente dependendo do

estilo de atuagdo do falante.
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Figura 6 — Distribuicio dos coeficientes MFCC; a MFCCg por emocao.
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Figura 7 - Distribuicao dos coeficientes MFCC; a MFCC 3 por emocao.
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As Figuras 6 e 7 apresentam a distribuicao dos 13 coeficientes MFCC. Observa-se que
os coeficientes de ordem mais baixa (MFCC1 a MFCC4), responsdveis por capturar a estrutura
espectral mais global (a envoltéria do espectro), exibem distin¢cdes perceptiveis nas medianas
entre certas classes. A surpresa, por exemplo, destaca-se com a maior mediana no MFCCI,

enquanto a calma e a raiva mantém valores mais baixos.

Os coeficientes intermedidrios e superiores (MFCC7 ao 13) mostram medianas muito
niveladas, revelando variagdes mais sutis. O aspecto mais importante evidenciado por esses
graficos € a alta sobreposi¢cdo (overlap) das caixas entre todas as emocgdes. Essa sobreposicao
visual justifica por que a andlise isolada de um tinico MFCC € insuficiente, sendo imprescindivel
a combinag¢do desses coeficientes em um espaco multidimensional (como feito pelo classificador

SVM) para encontrar os hiperplanos capazes de separar caracteristicas de timbre e articulagao.
4.3 CARACTERISTICAS DE QUALIDADE VOCAL

As caracteristicas de qualidade vocal refletem irregularidades na periodicidade e na
amplitude da vibracao glética, abrangendo medidas como jitter, shimmer, Razao Harmonico-
Ruido (HNR) e Proeminéncia do Pico Cepstral Suavizada (CPPS).

Figura 8 — Distribuicao do Jitter (%) por emocio.
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A Figura 8 ilustra a variagdo da frequéncia glética (jitter). O grande destaque visual
€ a emocgao surpresa, que exibe, de forma isolada, a maior mediana e a maior dispersao de
dados. Além dela, o medo e a raiva também apresentam altos niveis de jitter, o que caracteriza
instabilidade gldtica tipica de vozes tensas ou tremidas. Em contraste, estados mais contidos,
como a calma e o neutro, apresentam as menores medianas, refletindo um controle fonatério

superior e maior estabilidade vibratdria.
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Figura 9 - Distribuicio do Shimmer (APQ5) por emocao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O comportamento do shimmer (variacao de amplitude), ilustrado na Figura 9, segue
uma tendéncia semelhante a do jitter. Novamente, a surpresa se destaca com a maior variacao
de intensidade. Contudo, emog¢des como felicidade e raiva também apresentam medianas
consideravelmente elevadas, sugerindo que a euforia e a agressividade induzem fortes oscilagdes
de amplitude ciclo a ciclo durante a fala. Calma e neutro, mais uma vez, confirmam sua

estabilidade acustica exibindo as caixas mais compactas e as menores medianas.

Figura 10 - Distribuicdo da razao harménico-ruido (HNR) por emocao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A distribuicido da Razao Harmonico-Ruido (HNR), apresentada na Figura 10, demanda

uma leitura critica. Visualmente, todas as classes emocionais apresentam distribuicdes idénticas,
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com a mediana colada em zero e os limites da caixa (terceiro quartil) estendendo-se por quase
toda a escala. Esse achatamento grafico evidencia que a normalizacdo para a escala [0, 1]
(também conhecida como Min-Max), aplicada aos valores de todos os atributos para fins de
padronizacao visual nos graficos e alimentacdo do classificador, foi fortemente influenciada
por valores discrepantes (outliers extremos) no caso especifico do HNR. Consequentemente,
isso comprimiu a variancia da maior parte dos dados para préximo de zero, ocultando as reais

diferencas entre as classes na representagdo visual.

Figura 11 - Distribuicao da proeminéncia do pico cepstral suavizada (CPPS) por emocao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, a proeminéncia do pico cepstral (CPPS), exposta na Figura 11, mede a
regularidade harmonica. Observa-se que emocgdes de alta projecao vocal, como felicidade e
raiva, além dos estados neutro e calmo, apresentam as medianas mais altas, o que caracteriza
vozes mais sonoras € com periodicidade bem definida (pouco ruido de fric¢dao). Por outro
lado, o medo, a surpresa e 0 nojo exibem os menores valores medianos, indicando perda de
regularidade harmonica, aumento do escape de ar ou ruido glotal exacerbado durante a atuacdo

dessas emocoes.

Esses resultados reforcam a relevancia das medidas de qualidade vocal na caracterizagdo
emocional, evidenciando como diferentes estados afetivos modulam a estabilidade fonatéria, o

controle da laringe e a clareza harmonica do sinal de voz.
4.4 SELECAO DE CARACTERISTICAS: O CONJUNTO TOP-10 (FISHER SCORE)

A andlise individual (secoes 4.1 a 4.3) evidenciou que as 21 caracteristicas acusticas
extraidas apresentam diferentes graus de sobreposicao e variabilidade entre as classes emocionais.

Para otimizar o desempenho preditivo e mitigar o risco de overfitting causado por redundancias,
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aplicou-se 0o método Fisher Score em nivel de dudio. Conforme detalhado na metodologia, essa
técnica ranqueia os atributos com base na razao entre a variancia interclasses e a variancia
intraclasse, priorizando as métricas que melhor separam as emocdes e que apresentam maior

coesao interna.

A partir do cdlculo do Fisher Score para o vetor completo de caracteristicas, selecionou-se
o subconjunto com as dez maiores pontuacdes, denominado Top-10. As métricas que compdoem

este cendrio otimizado, ordenadas por sua importancia discriminativa, foram:

1. Energia (RMSE) — Fisher Score: 0.508

2. Shimmer (APQS) — Fisher Score: 0.210

3. Frequéncia Fundamental (Fy) — Fisher Score: 0.164

4. Taxa de Cruzamento por Zero (TCZ) — Fisher Score: 0.149

5. Razdo Harmoénico-Ruido (HNR) — Fisher Score: 0.137

6. litter (Local) — Fisher Score: 0.120

7. Proeminéncia do Pico Cepstral Suavizada (CPPS) — Fisher Score: 0.063
8. Centroide Espectral — Fisher Score: 0.023

9. MFCCy4 — Fisher Score: 0.008

10. MFCCy, — Fisher Score: 0.007

O ranqueamento estabelecido pelo Fisher Score revela padroes sobre o comportamento
acustico das emocoes na base RAVDESS. Observa-se a absoluta predominéncia das caracteristicas
prosddicas e de qualidade vocal, que ocuparam as sete primeiras posi¢des do ranking. A métrica
de energia (RMSE) obteve uma pontuacao superior a 0.50, mais que o dobro da segunda
colocada. Este resultado comprova matematicamente a observagao visual do boxplot (Figura
3), consolidando a intensidade vocal como o marcador acustico isolado mais forte para separar
classes emocionais em termos de ativacdo (como diferenciar a raiva da tristeza). Em seguida,
métricas de instabilidade glética e tensdo, como Shimmer e Fy, garantiram o segundo e terceiro
lugares do ranking, respectivamente, confirmando a importancia das alteragdes fisioldgicas

involuntarias na fala emocional.

Um achado particularmente interessante ocorre com a Razao Harmonico-Ruido (HNR).
Embora a andlise visual do seu boxplot (Figura 10) sugerisse uma sobreposi¢do quase total
entre as classes devido ao achatamento provocado por normalizacdo, o Fisher Score € uma

métrica baseada em razdes de variincia, sendo imune a essas distor¢des de escala. O algoritmo
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identificou boa separabilidade estatistica interna no HNR, conferindo-lhe a quinta posicao geral.
Isso ressalta a importancia de aliar a inspecao visual a métodos de selecdo estatistica. Dessa
forma, o HNR serve como um caso de estudo sobre as limitagdes da normalizacdo linear em
atributos com distribuicdes de cauda longa, refor¢cando que a separabilidade estatistica capturada
pelo Fisher Score (onde o HNR ocupa a 5 posicao) € mais fidedigna a realidade dos dados do

que a representacdo visual normalizada.

Por outro lado, o grupo de caracteristicas espectrais (especialmente os MFCCs) apresentou
baixo poder discriminativo isolado. Apenas 0 MFCC4 e o MFCC, entraram no corte do
Top-10, ambos com pontuagdes baixas (inferiores a 0.01). Este fendmeno corrobora a alta

sobreposicao de caixas observada nas Figuras 6 e 7.

A escolha por manter as dez caracteristicas mais bem pontuadas (Top-10), em detrimento
de um corte mais restritivo (como as cinco melhores, por exemplo), justifica-se pelo interesse
de preservar a representatividade das trés dimensdes acusticas analisadas. Um corte excessivo
concentraria o modelo preditivo unicamente em parametros prosédicos e de intensidade laringea,
excluindo por completo atributos espectrais complementares, como o Centroide Espectral e
os coeficientes MFCC, além de métricas de instabilidade fina, como o Jitter. Considerando a
complexidade da separagdo entre oito classes emocionais distintas, o subconjunto de dez varidveis
configurou-se como um ponto 6timo empirico. Ao isolar essas dez caracteristicas, o sistema
reduz drasticamente a dimensionalidade do problema descartando os coeficientes espectrais
ruidosos ou sobrepostos, garantindo que o classificador SVM opere apenas sobre o nicleo de
informagdes acusticas mais expressivas, com informag¢des multidimensionais suficientes para
estabelecer as fronteiras de decisao, sem incorrer no custo computacional ou no ruido gerado

pelas 21 varidveis originais.
4.5 DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR SVM

Ap0s a selecdo criteriosa das caracteristicas via Fisher Score, avaliou-se a capacidade
discriminativa do classificador SVM. Foram investigados trés cendrios experimentais, permitindo
comparar o desempenho do modelo em diferentes niveis de representacdo temporal (frame-level

e utterance-level) e de dimensionalidade (conjunto completo versus Top-10).
4.5.1 Resumo das Métricas Globais

Tabela 3 — Métricas médias (5-fold) dos trés cenarios SVM.

Cenario Acuracia Precisao Sensibilidade F1-score
Frame-Level 0.4344 0.4378 0.4146 0.4021
Utterance-Level  0.4125 0.3994 0.4038 0.3976

Top-10 (Fisher)  0.4403 0.4284 0.4327 0.4262
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A Tabela 3 consolida as métricas de desempenho para os trés cendrios avaliados. O
cendrio frame-level, que processa cada quadro de 25 ms de forma independente, alcangou
uma acurdcia média de 43,44%. Embora essa granularidade capture variagdes rdapidas do sinal
de voz, o excesso de flutuagdes locais em quadros especificos prejudica a estabilidade da
predic@o global. O cendrio utterance-level, que agrega as 21 caracteristicas de todo o dudio
por meio de estatisticas descritivas, obteve 41,25% de acurdcia. O melhor desempenho, no
entanto, foi alcangado pelo cendrio Top-10 (Fisher). Utilizando apenas as dez caracteristicas com
maior poder discriminativo estabelecidas na Secao 4.4 (lideradas por RMSE, Shimmer e Fp), o
modelo alcangou o melhor desempenho global, com acuréicia de 44,03% e F1-score de 0,4262.
Esse resultado comprova que a redu¢do de dimensionalidade eliminou atributos ruidosos ou
redundantes (como a maioria dos MFCCs isolados) que estavam sobrecarregando o hiperplano
do SVM. Considerando que o problema envolve 8 classes emocionais (onde o acerto totalmente
aleatdrio seria de apenas 12,5%), as taxas em torno de 44% obtidas por um classificador cldssico
demonstram a consisténcia e a validade das caracteristicas acusticas selecionadas dentro de um

cendrio de classificacao cldssica.
4.5.2 Matrizes de Confusao

As Figuras 12, 13 e 14 apresentam as matrizes de confusado referentes aos trés cendrios
avaliados. Essas representagdes permitem visualizar o padrao de acertos e erros do classificador,
destacando quais emog¢0Oes tendem a ser corretamente identificadas e quais apresentam maior
sobreposicdo acustica. Observam-se, em especial, confusdes recorrentes entre emogdes de

ativacdo semelhante, evidenciando limitagdes inerentes a separabilidade entre certas classes.

Figura 12 — Matriz de confusao, cenario frame-level.
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Figura 13 — Matriz de confusao, cenario utterance-level.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 14 — Matriz de confusao, cenario Top-10.
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£
3 Medo- 9 1 6 11 5 1 5 1 15
®
°
2
2 Felicidade - 9 1 4 3 12 1 5 4
o
« -10
Neutro - 0 6 B 0 2 7 1 0
Tristeza - 2 7 6 3 0 4 12 4 -5
Surpresa - 1 2 3 1 1 1 8
' ' ' ' ' ' 0 -0
Raiva Calma Nojo Medo Felicidade Neutro Tristeza Surpresa

Rétulo Predito

Fonte: Elaborado pelo autor.

As Figuras 12, 13 e 14 apresentam as matrizes de confusdo referentes aos trés cendrios,
permitindo visualizar o padrdo de acertos e erros do classificador. A andlise cruzada dessas

matrizes revela comportamentos sobre a separabilidade emocional:

* Classes de Maior Acerto: em todos os cendrios, as emogdes calma e surpresa despontam
como as mais bem classificadas. Como visto na andlise do Fisher Score e nos boxplots, a
surpresa possui uma assinatura acustica muito isolada em termos de instabilidade glética
(jitter e shimmer), facilitando a criacdo de margens de decisdo pelo SVM. A calma, por

sua extrema estabilidade e baixa energia, também € facilmente isolada.
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* Confusoes por Sobreposicao de Ativacido: o modelo apresenta dificuldades em separar
emocoes que compartilham o mesmo nivel de energia (alta ativagdo). A emocao felicidade,
por exemplo, é frequentemente classificada de forma incorreta como raiva ou medo (padrao
nitidamente visivel na Figura 12, com altos indices de falsos preditos nestas classes). Isso
ocorre porque as trés emogdes compartilham valores altos nas métricas que dominaram o

modelo preditivo, como F e RMSE.

* Confusoes de Baixa Ativacao: de forma andloga, a emogao tristeza apresenta considerdvel
confusdo com as emog¢des calma ou neutro, visto que todas exibem distribui¢do acustica
espremida na base dos gréficos de energia e prosddia, dificultando a distin¢ao fina pelo

classificador.

Essas matrizes evidenciam que os atributos extraidos conseguem separar grupos com
base na ativagao (alta vs. baixa energia), mas apresentam limitacdes na separabilidade entre

emog¢des de mesma intensidade.
4.6 DISCUSSAO GERAL

A andlise conjunta das caracteristicas acusticas e dos experimentos de classificacio
revelam observacdes nao apenas sobre o potencial da andlise acustica, mas também sobre as
limitacdes inerentes aos métodos cldssicos de reconhecimento de emocdes na fala. Do ponto de
vista da extragdo e selecdo de atributos, o estudo demonstrou que as emog¢des moduladas na base
RAVDESS alteram drasticamente a estabilidade fonatdria e a energia vocal. O ranqueamento
estabelecido pelo Fisher Score apontou que a intensidade vocal (RMSE) e os marcadores
de instabilidade glética (Shimmer e Fj) apresentam o poder discriminativo para deteccao
das emocodes, sobrepondo-se aos marcadores de timbre (MFCCs), que apresentaram forte

sobreposicao entre as classes.

Ao cruzar essas observacoes com os resultados do classificador SVM, € necessario
realizar uma andlise sobre as métricas de desempenho. O modelo otimizado (cenario Top-10)
atingiu o melhor resultado global da pesquisa, com uma acuricia de 44,03%, o cendrio reduzido
com a elimina¢do de atributos ruidosos ou redundantes elevou o desempenho e diminuiu o custo

computacional em relacdo aos cendrios com o conjunto completo de dados.

Contudo, é imperativo reconhecer que uma acurécia em torno de 44% € modesta quando
comparada ao estado da arte em SER, que frequentemente ultrapassa a marca dos 80% ou 90%
utilizando redes neurais profundas (Deep Learning) e arquiteturas multimodais. Essa limitacao
de desempenho, contudo, nao invalida os achados, mas expde os limites metodoldgicos da

abordagem cldssica adotada:

* O Desafio da Valéncia vs. Ativagdo: as matrizes de confusdo evidenciam que o SVM
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consegue agrupar as emocoes perfeitamente pelo seu nivel de ativacdo (energia), mas
falha em distinguir a sua valéncia (positividade ou negatividade). O modelo confunde
sistematicamente felicidade com raiva ou medo, pois todas compartilham valores altos de
RMSE e Fj.

* Auséncia de Dindmica Temporal: caracteristicas agregadas em nivel de dudio resumem
as médias e varidncias estatisticas, perdendo a evolucao temporal da emog¢ao (como o
contorno melddico de uma frase). A baixa relevancia dos MFCCs no modelo estatico
refor¢a que, para capturar o timbre emocional com precisao, € necessdrio utilizar derivadas
temporais (coeficientes delta e delta-delta) que acompanhem a articulagcao ao longo do

tempo.

* Interpretabilidade versus Acurdcia: a escolha pelo SVM e por atributos acusticos cldssicos

priorizou a interpretabilidade do modelo em detrimento da acurdcia absoluta.

* O Impacto da Normalizacdo Individual na Amplitude: a decisao metodoldgica de aplicar
a normaliza¢do de amplitude individualmente para cada sinal (ajustando a forma de onda
de cada dudio para a escala de 0 a 1) atenuou as discrepancias de ganho de gravacao,
mas, como efeito colateral, suprimiu a percepcao de intensidade sonora absoluta entre
as diferentes amostras. Em um contexto em que emogdes de alta e baixa excitagdo
se diferenciam fortemente pela projecdo vocal, essa padronizacdo faz com que sinais
intrinsecamente contidos (como o da tristeza) atinjam os mesmos picos de amplitude
de sinais originados por esfor¢o vocal severo (como a raiva). Essa perda da intensidade
relativa global entre os arquivos limitou a capacidade do modelo de usar a magnitude
absoluta como fronteira de decisdo, atuando como um forte fator limitante que contribuiu

para o teto de acurédcia em 44,03%.

Ressalta-se que a andlise estatistica aqui apresentada € de natureza descritiva e exploratdria.
A auséncia de testes inferenciais de hipotese (como ANOVA ou testes t) limita a generalizacao
das afirmagdes de separabilidade para além do corpus RAVDESS. Contudo, a convergéncia entre
os rankings estatisticos e os padrdes de erro das matrizes de confusdo oferece evidéncias que
uma acuracia de 44% nao € uma falha do classificador, mas um reflexo da insuficiéncia de

descritores acusticos estdticos para resolver o dilema da valéncia emocional.

Em sintese, os resultados evidenciam que parametros acusticos cldssicos fornecem
uma base sélida e explicdvel para compreender as respostas fisioldgicas ligadas a emocao. O
classificador SVM cumpriu o seu papel em mapear o espaco de caracteristicas para identificar a
excitacdo da voz, mas também evidenciou que, para transpor a barreira da confusao entre emogdes
de mesma ativagdo, trabalhos futuros precisardo inevitavelmente integrar sequenciamento
temporal (como redes recorrentes) ou combinar a andlise actstica com informagdes textuais ou

visuais.
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O presente trabalho investigou a eficdcia e a contribui¢do individual de diferentes grupos
de caracteristicas acusticas na tarefa de reconhecimento de emocdes na fala, utilizando a base de
dados RAVDESS e o classificador supervisionado SVM, para isso, o desempenho foi avaliado em
trés cendrios experimentais distintos: representacdo temporal em nivel de quadro (frame-level),
agregacao global (utterance-level) e um subconjunto otimizado de caracteristicas (Top-10),

selecionado por meio do método Fisher Score.

A andlise das caracteristicas revelou que as emocdes moduladas alteram a estabilidade
fonatdria e o esfor¢o vocal. O ranqueamento estabelecido pelo Fisher Score demonstrou o dominio
absoluto das métricas prosddicas e de qualidade vocal, com a energia (RMSE), o shimmer e a
frequéncia fundamental (F() assumindo o topo da relevancia discriminativa. Em contrapartida,
os descritores espectrais, notadamente os coeficientes MFCC isolados, apresentaram forte
sobreposi¢do entre as classes e baixo poder de separagao estitica. Em termos préticos, conclui-se
que atributos de intensidade e instabilidade fonatéria funcionam como indicadores robustos de
ativacao emocional, enquanto descritores puramente espectrais e cepstrais (como os MFCCs)
ndo se mostram eficazes de forma isolada para a separagcdo das oito classes, exigindo alta
dimensionalidade ou combinac¢do com dindmicas temporais para contribuir significativamente

com o0 modelo.

O cendrio frame-level alcangou uma acurdcia média de 43,44%, enquanto o cendrio
utterance-level obteve 41,25%, entretanto, foi o cendrio reduzido Top-10, que atingiu o melhor
desempenho global com 44,03% de acurécia, eliminando mais da metade das varidveis originais

e reduzindo o custo computacional.

Ainda assim, € imprescindivel um olhar critico sobre os limites dessa abordagem. Uma
acurdcia em torno de 44% evidencia o teto de aprendizado de classificadores cldssicos e estaticos
diante das nuances afetivas da fala humana. As matrizes de confusdo comprovaram que o
sistema desenvolvido consegue agrupar as emogoes pelo seu nivel de ativagdo (energia), mas
esbarra em limitacOes expressivas ao tentar diferenciar a valéncia dessas emocoes (positividade
ou negatividade). Vozes expressando alegria extrema e raiva extrema compartilham graus tao
elevados de intensidade e tensdo laringea que se tornam virtualmente indistinguiveis para um
algoritmo linear apoiado em descritores agregados. Optou-se, portanto, por um modelo que
sacrifica o estado da arte em acurdcia, tipicamente alcancado por arquiteturas de aprendizado

profundo, em favor da interpretabilidade matemadtica e fisiol6gica do modelo preditivo.

Diante dessas constatagdes, os achados deste estudo pavimentam direcionamentos para

trabalhos futuros:

* Incorporacdo de Dinamica Temporal: a agregacao de caracteristicas (utterance-level)
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elimina a evolucdo temporal da emocgdo. Trabalhos futuros devem incorporar derivadas
temporais (coeficientes delta e delta-delta) ou adotar arquiteturas recorrentes, com o

objetivo de capturar o contorno dindmico da prosddia ao longo da frase.

* Abordagens Multimodais: Para romper a barreira de confusao entre emog¢des de mesma
ativacdo, a andlise actstica pode ser fundida a caracteristicas linguisticas (conteudo textual
extraido por reconhecimento de fala) ou visuais, complementando a inferéncia da valéncia

emocional.

* Avaliagdo em Bases Naturais: a expansao dos testes para corpora de fala espontinea, em
vez de atuagdes controladas, permitird avaliar a robustez das caracteristicas selecionadas

diante de ruidos e ambiguidades naturais do discurso humano.

* Modelos de Ensemble: A investigacdo de classificadores baseados em miiltiplas abordagens
(como Random Forest associadas a SVMs) pode elevar a capacidade preditiva em bases

de dados limitadas, mantendo o controle sobre a importincia das varidveis.

Em resumo, a presente dissertacio demonstrou que € possivel extrair informacgdes
justificaveis a partir de apenas 10 atributos acusticos, evidenciando o comportamento fisiolégico
subjacente a fala emocional. O trabalho contribui para o avanco das pesquisas em reconhecimento
de emocdes, fornecendo diretrizes s6lidas sobre quais caracteristicas priorizar e refor¢cando a

viabilidade de sistemas enxutos, transparentes e cientificamente embasados.
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