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Decomposi¢cao Tempo-Frequéncia Adaptativa de
Sinais Acusticos com Variagdes Emocionais

V. Vieira, R. Coelho e F. M. de Assis

Resumo—Este trabalho apresenta uma analise acistica
baseada na decomposicao empirica de modos (EMD - Empirical
Mode Decomposition) em sinais de voz com presenca de variacoes
provocadas por estados emocionais. O estudo investiga o indice
de nao-estacionariedade e emprega a distincia Bhattacharyya
como medida de separabilidade destes sinais. Os resultados
demonstraram que a EMD ¢ uma interessante ferramenta
para analise de sinais com variacoes acisticas emocionais. Este
conceito permitiu evidenciar a separacio acistica dos sinais em
funcio de suas faixas de densidade espectral. Além disso, os
resultados da analise evidenciaram as componentes das diferentes
variaces acisticas emocionais.

Palavras-Chave— Analise aciistica, Decomposi¢cao Empirica de
Modos, VariacGes emocionais.

Abstract— This paper presents an acoustic analysis based on
empirical mode decomposition (EMD) of speech signals with
the presence of variations caused by emotional states. The
study investigates the index of non-stationarity and employs
the Bhattacharyya distance as a separability measure of these
signals. The results show that EMD is an interesting tool for
analyzing signals with acoustic emotional variations. This concept
has highlighted the acoustic separation of the signals according
to their spectral density ranges. Moreover, the results of the
analysis showed the different components of acoustic emotional
variations.

Keywords— Acoustic analysis, Empirical Mode Decomposition,
Emotional variations.

I. INTRODUCAO

A voz, considerada como sendo o meio mais natural do
ser humano, contém informagdes a respeito do locutor, seja
em relagdo a sua identidade ou ao conteido linguistico (ou
sentido literal) da sentenca pronunciada. Recentemente, as-
pectos prosddicos tém sido observados na emissdo sonora,
fazendo com que as variacdes emocionais presentes nos
sinais de voz fossem estudadas [1-4]. Dentre as aplicacdes
biométricas relacionadas a andlise acustica de emog¢des estdo:
sistemas de seguranga; sistemas de bordo de veiculos nos
quais a informagdo do estado mental do condutor € util para
a sua propria seguranca; sistemas de tradu¢do automdtica
em conversacdes, nas quais € util que se entenda o estado
emocional de ambas as partes; sistemas de call centers; entre
outras [1].

O estudo a respeito das varia¢cdes emocionais faz com que

a andlise acustica volte-se ndo apenas para questdes como
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“quem fala?” ou “o que € falado?”, mas também procura saber
“como € falado”. O estado emocional do locutor constitui de
uma experiéncia subjetiva, que pode ou ndo influenciar em seu
reconhecimento, o que faz da tarefa de andlise de emocdes
por meio de sinais de voz mais um desafio da biometria,
que, para tanto, deve levar em consideracdo questdes como:
variabilidade acustica introduzida pela existéncia de diferentes
sentencas, locutores e estilos de fala; presenca de mais de uma
emocio em uma mesma sentenga pronunciada; quando hd a
presenca de mais de uma emog¢do, uma delas pode durar mais
que outra; entre outros [1].

Um dos principais pontos de partida para a andlise acustica
de emocgdes € observar aspectos fisioldgicos estreitamente
relacionados a variacdes emocionais. Atividade muscular,
diametro da pupila, pressdo sanguinea e batimentos cardiacos
sdo alguns destes aspectos. Emocdes como raiva e felici-
dade, por exemplo, acarretam aumento na pressao sanguinea,
nos batimentos cardiacos e alteracdo nos movimentos res-
piratérios [1,2]. No contexto da producdo vocal, alteracdes
deste tipo provocam mudangas no fluxo glotal [5], tendo como
consequéncia alteracdes na densidade espectral de poténcia do
sinal de voz resultante. Sinais de voz que ndo apresentam
emog¢do (estado neutro), apresentam uma densidade espec-
tral de poténcia com queda de 12dB/oitava. A variacdo de
3dB/oitava (para mais ou para menos) do estado neutro define
os estados emocionais como sendo de alta e de baixa ativacio
(9dB/oitava e 15dB/oitava, respectivamente). Sinais de voz de
alta ativacdo apresentam maior variagdo e, portanto, verifica-
se concentragdo superior de energia nas altas frequéncias.
Para a ocorréncia de estados emocionais de baixa ativacgdo,
o sinal apresenta pouca mudanca e desta forma exibe maior
concentracdo de energia nas baixas frequéncias [6,7].

Fatores inerentemente relacionados & voz podem ser obser-
vados em conjunto com os aspectos fisioldgicos para tornar
mais robusta a andlise das variagdes emocionais introduzidas
na fala. Entre estes fatores estdo: as diferentes componentes
de frequéncia (cada uma com sua prOpria energia) que, do
fluxo glotal, tomam forma no trato vocal [8,9]; e a ndo-
estacionariedade dos sinais de voz em trechos superiores a
40 ms [10,11].

No contexto dos fatores supracitados, se faz necessdrio

que sejam empregadas técnicas de andlise acustica
que melhor representem as variacdes emocionais. A
Decomposicdo Empirica de Modos (EMD - Empirical

Mode Decomposition) foi proposta como uma forma ndo-
linear e adaptativa para andlise tempo-frequéncia de sinais
nao-estaciondrios [12], e tem sido utilizada em andlise de
ruidos e realce de sinais de voz [13-15]. O método EMD
permite a observacdo do sinal em diferentes componentes
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de frequéncia, as chamadas Fungdes Intrinsecas de Modo
(IMFs - Intrinsic Mode Functions), que combinadas garantem
a perfeita reconstrucdo do sinal. Essa é uma vantagem em
relacdo a métodos tradicionais, a exemplo da andlise wavelets,
na qual a decomposi¢do é realizada utilizando fungdes base
fixas, que nfo necessariamente conseguem representar o sinal
de voz [16]. Além disso, na decomposicido wavelet € preciso
que seja feita a escolha das funcdes base que sdo mais
apropriadas para um determinado tipo de sinal. J4 no método
EMD, as IMFs obtidas da decomposicdo sdo totalmente
dependentes do sinal.

Neste trabalho, a EMD € empregada em sinais de voz com
5 estados emocionais: Raiva, Felicidade, Tédio, Tristeza e
Neutro. Sdo analisadas as concentragdes de energia ao longo
de 6 IMFs. A separacdo entre as emogdes ¢ quantificada
por meio da distdncia de Bhattacharyya, e o indice de ndo-
estacionariedade dos sinais é calculado. Os resultados dos
experimentos indicam a efici€ncia da técnica EMD em dividir
os sinais de voz em faixas de frequéncia, algumas das quais
permitem a separacdo das variacdes emocionais de acordo
com a concentraciio de energia. As medidas de distincia e do
grau de ndo-estacionariedade dos sinais de voz comprovam o
potencial de discriminacdo dos estados emocionais por meio
da andlise tempo-frequéncia.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:
Na Secdo II é apresentada uma breve descricdo tedrica do
método da decomposicdo empirica de modos. Na Secao III sdo
apresentados os pardmetros empregados na andlise acustica
deste trabalho. Na Secdo IV sdo apresentados os resultados
obtidos nos experimentos realizados, e na Se¢do V sdo apre-
sentadas as consideragdes finais.

II. DECOMPOSICAO EMPIRICA DE MODOS

A ideia principal da decomposicio empirica de modos é
analisar um sinal z(t) contendo dois extremos consecutivos
(mdximo ou minimo) nos pontos t_ e t;, definindo uma
componente de altas frequéncias do sinal, também chamada
de detalhe d(t), e uma componente de tendéncia local, ou
residuo r(t), tal que

o(t) =d(t) +r(t), t- <t<t,. (1)

O conjunto dos detalhes locais, obtidos de todos os extremos
consecutivos de z(t), compde a primeira IMF (primeiro modo
da decomposi¢do). A separagdo entre componentes de altas
e de baixas frequéncias é repetida de forma iterativa sobre o
sinal residual r(t), chegando-se a um conjunto de IMFs ¢ a
um residuo de baixas frequéncias.

Para a realizacdo da decomposi¢do empirica de modos sobre
um sinal z(t), os seguintes passos sdo seguidos [12,13]:

1) Identificar todos os extremos de z(t), ou seja, os pontos

de maxXimo Zyq, (t) € minimo x,,,;, (¢) locais;

2) Obter as envoltdrias €4, (t) € emin(t), interpolando-

se os pontos de maximo e de minimo, respectivamente.
Para isto, adota-se a interpolagdo polinomial de terceiro
grau utilizando o método de splines;

3) Calcular o residuo como a média entre as envoltdrias:

r(t) = (emin(t) + €maa(t)) /2
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4) Extrair as componentes de detalhes: d(t) = x
5) Repetir a iteragdo sobre o sinal residual 7(t).

Para que o passo (5) possa ser realizado, a componente
de detalhe d(t) obtida no passo (4) deve obedecer a duas
propriedades: a primeira estd relacionada a diferenca entre a
quantidade de extremos e a quantidade de cruzamento em zero,
a qual deve ser nula ou igual a um; a outra propriedade diz
respeito ao valor médio definido pelas envoltérias dos seus
maximos e minimos, o qual deve ser nulo. Caso contrdrio a
estas propriedades, os passos (1-4) sdo novamente efetuados,
com d(t) no lugar de z(t). Este processo, denominado sifting,
é repetido até garantir que a nova funcfo d(¢) seja considerada
uma IMF [12].

O algoritmo do método EMD assegura que qualquer sinal
x(t) pode ser decomposto em um ndmero finito (K) de
iteragdes, e pode ser escrito como

K
2(t) = Y IMFy(t) + (1), 2)
k=1

em que IMF(t),1 < k < K, sdo as fungdes de detalhes d(¢)
obtidas no passo (4) de cada iteragdo, e r(t) € o sinal residual
final decorrente da tdltima iteracao.

Exemplos da decomposi¢io empirica de modos sio apresen-
tados na Figura 1, com K = 3. Sdo observados trechos de 96
ms de sinais de voz no estado Neutro e com as emocdes Raiva
e Tristeza. A redu¢do no nidmero de extremos de um modo
para o préximo implica que, localmente, as primeiras IMFs
possuem oscilagdes mais rdpidas (altas frequéncias) que as
IMFs de maior indice. A primeira IMF referente a Raiva possui
amplitudes superiores aquelas dos outros estados emocionais,
enquanto que na terceira IMF este papel passa a ser da emocao
Tristeza. Esta andlise tempo-frequéncia da concentragio de
energia em cada um dos modos da EMD ¢ detalhada neste
trabalho e, nas Sec¢des seguintes, sdo apresentados os aspectos
referentes aos experimentos realizados e as discussdes perti-
nentes.

I1I. ANALISE DOS SINAIS ACUSTICOS

Esta Secdo apresenta os principais pardmetros e medidas
utilizados na andlise da aplicagdo da EMD nos sinais de
voz: o indice de ndo-estacionariedade, Energia Segmental e,
finalmente, a Distancia de Bhattacharyya.

A. Indice de Nao-Estacionariedade

O indice de ndo-estacionariedade (INS - index of nonsta-
tionarity) ¢ um método tempo-frequéncia que determina, de
forma objetiva, o grau de ndo-estacionariedade de sinais e
ruidos [18]. Esta avaliacdo € realizada a partir da comparac@o
das componentes espectrais do sinal e de referenciais esta-
ciondrios (surrogates). Dada a transformada discreta de
Fourier, X [k], do sinal z(t),

X[k] = Alk] exp(i ¢[K]) , ©)
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Fig. 1.
da base EMO-DB [17]).

em que A[k] e ¢[k] sdo a magnitude e a fase de x(t),
respectivamente. Os referenciais, Z(t), sdo obtidos aplicando-
se a transformada inversa de Fourier de X [k]:

X[k] = Alk] exp(i ¢[k]), )

em que ¥[k] é uma sequéncia aleatéria com amostras inde-
pendentes e uniformemente distribuidas no intervalo [—, 7].
O espectrograma obtido com um janelamento multi-
ortogonal (multitaper) de x(t) é comparado com os
referenciais estaciondrios obtidos, utilizando a distincia de
Kullback-Leibler (KL) [19]. O INS € entdo definido como a
razdo entre os valores de KL obtidos do sinal analisado e dos
seus referenciais estaciondrios. Apds a representacdo de KL
por meio de uma distribuicio Gama, é definido um limiar ()
para o teste de ndo-estacionariedade considerando um valor
de precisdao de 95%. Desta forma, o sinal é considerado nao-
estaciondrio se o valor de INS estiver acima deste limiar. Ou

seja,
<y

INS{
>

B. Energia Segmental

, z(t) é estaciondrio;
, (t) ndo é estaciondrio.

&)

Neste estudo, a enegia segmental (£ - Energia) foi estimada
de seis IMFs ao longo de trechos de 96 ms dos sinais de voz.
Esta medida calcula a intensidade sonora de um sinal actstico
ao longo do tempo [11]:

ta
E :/ z(t)? dt,
t=t1

em que t; < t < ty pode representar toda a duracdo do
sinal 2 () ou apenas um trecho (segmento). Uma forma mais
usual de analisar a energia de um sinal é empregando a
escala decibel (dB), que permite a observagdo da variagdo das
amplitudes de forma mais eficiente [11]:

(6)

E(dB) = 10logy(E). @)

Uma andlise quantitativa da distribuicio dos valores de
energia para cada uma das IMFs obtidas da EMD ¢ realizada
por meio da distincia de Bhattacharyya, descrita a seguir.
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C. Distdancia de Bhattacharyya

Dadas duas distribui¢cdes de probabilidade, p1(z) e pa(z),
a distdncia de Bhattacharyya (Bd - Bhattacharyya distance)
mede a similaridade entre elas [20]. Para o calculo dessa
distancia, primeiramente ¢ medido o chamado coeficiente de
Bhattacharyya, dado por:

pz/vpl(w)pz(iv)d:v,

em que 0 < p < 1 quantifica qudo sobrepostas estdo as duas
distribui¢cdes. Assim, a distancia de Bhattacharyya é calculada
como sendo:

®)

Bd = —In p, )

em que 0 < Bd < oo.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS DA ANALISE

Esta Secdo apresenta os principais resultados obtidos nos
experimentos. Assim, sdo discutidos os valores obtidos da
andlise do INS, dos histogramas da energia segmental das
IMFs, média da energia segmental por IMF e a Bd.

A base de dados utilizada é a EMO-DB [17], da qual foram
utilizados 401 sinais de voz de 10 locutores (5 homens e
5 mulheres) na lingua alema. As emocdes analisadas foram:
Raiva (127 sinais), Felicidade (64 sinais), Neutro (78 sinais),
Tédio (79 sinais) e Tristeza (53 sinais). A taxa de amostragem
utilizada foi de 8 kHz.

A. INS

O grau de ndo-estacionariedade dos sinais de voz com as
variagdes emocionais analisadas neste trabalho esta ilustrado
na Figura 2. Os valores de INS sdo apresentados para difer-
entes tamanhos de segmento (7}) em relagdo ao tamanho total
do sinal (7). Os valores maximos de INS para as emocdes
Raiva e Felicidade sdo acima de 1000. Este alto grau de
ndo-estacionariedade reflete a natureza de alta ativacdo destes
sinais. Assim, estes possuem maior concentra¢do de energia
nas oscilacdes mais rdpidas (primeira IMF). A Tristeza tem
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seus maiores valores de INS entre 400 e 800. Isto comprova,
também, a separac@o entre as emog¢des de alta e baixa ativagdo.
O estado Neutro, por sua vez, apresenta menores INS (valor
méaximo ~ 300). Porém, comportamento semelhante é obser-
vado na emocio Tédio.

B. Histogramas da Energia Segmental

Os histogramas da energia segmental foram obtidos dos
valores de 6 IMFs calculados em segmentos consecutivos de
96 ms dos sinais de voz. Estes histogramas estdo apresentados
na Figura 3. Note que na primeira IMF € evidente a separacio
das emocdes por suas distintas concentracdes de energia em
relagdo ao estado neutro (energia centrada préximo a 0 dB),
que, nesta faixa de frequéncia, pode ser considerado um
limiar que separa as emocgdes de alta e baixa ativagdo. A
proximidade das emogdes, observada na segunda IMF, pode
ser explicada por meio da andlise dos histogramas seguintes.
Na transi¢do para faixas de frequéncia menores (da segunda
IMF em diante), emocdes como Raiva e Felicidade tendem a
apresentar menor energia se comparadas a Tédio e Tristeza.
A partir da terceira IMF essas diferencas comecam a ser
real¢adas e ficam mais claras na quarta e quinta IMF, embora o
estado Neutro apresente também valores elevados de energia.
E possivel observar que na sexta IMF as miiltiplas emocdes
voltam a se confundir, 0 que pode ser uma garantia que
estas seis faixas de frequéncia sdo suficientes para analisar
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a separagdo das emocdes.

C. Média da Energia Segmental por IMF

Na Figura 4, os valores médios de energia mostram que, nas
frequéncias mais elevadas (primeira IMF), a emocdo Raiva
(alta ativacdo) apresenta a maior concentracdo de energia
quando comparada a demais emog¢des. Por outro lado, a Tris-
teza (baixa ativac¢do) tem este comportamento nas frequéncias
mais baixas (sexta IMF). Além disso, é possivel notar que a
partir da terceira IMF fica mais evidente a separabilidade entre
as emocgdes de alta e baixa ativacao.

10 T T T T
B
;:30 5
<
= .
-10 r |—*—Raiva
—4—Felicidade
Neutro
-15 |—e—Tédio
—+—Tristeza
20 . . . .
1 2 3 #IME 4 5 6

Fig. 4. Meédia dos valores de Energia (dB), por emogdo, para cada uma das
seis IMFs observadas.
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D. Distdncia de Bhattacharyya entre os Histogramas

A distribui¢do dos valores de energia para cada IMF e suas
respectivas médias permitem, até entdo, uma andlise subjetiva
a respeito da diferenca entre as concentragdes de energia dos
estados emocionais nas diferentes faixas de frequéncia dos
sinais de voz. A distincia de Bhattacharyya foi calculada para
quantificar essa separagdo, tornando a andlise mais objetiva.

Na Tabela I, diferentes cendrios sdo apresentados com seus
respectivos valores da distancia de Bhattacharyya. Os nimeros
em destaque nas IMFs 1 e 5 implicam em duas observagdes: a
primeira diz respeito a maior distancia entre a emocao Tristeza
e duas outras de alta ativacdo (Raiva e Felicidade), como pode
ser notado na Figura 3; a outra observacdo estd relacionada
ao fato de que, nestes casos de discriminacdo, os valores
mdaximos de distincia sdo verificados na quinta IMF, na qual a
tristeza, por sua vez, apresenta os maiores valores de energia.
Os menores valores de distancia na sexta IMF indicam que
as diferencas entre os estados emocionais sio realcadas até a
quinta IMF, como é observado nos histogramas. E possivel
verificar, ainda, que os valores centrais de energia obtidos
para o estado Neutro, podem ser referenciais de distincia
entre as emogdes Raiva e Tristeza, com valores de Bd de
0,077 e 0,052, respectivamente. Este referencial fica ainda
mais evidente na IMF 5, quando obtem-se os valores 0,205 e
0,015 de Bd para este mesmo cendrio. Além disso, conforme
esperado, confirma-se que o sinal de voz Neutro se confunde
naturalmente com a emog¢ao Tédio, o que é comprovado com
os valores minimos (= 0) de distdncia em todas as IMFs.

TABELA I
DISTANCIA DE BHATTACHARY YA CALCULADA ENTRE HISTOGRAMAS DE
DIFERENTES EMOCOES.

| Cendrio [ IMFI [ IMF2 [ IMF3 | IMF4 | IMF5 | IMF6 |

Raiva ¢ Tristeza 0252 | 0053 | 0,192 | 0305 | 0317 | 0307
Raiva ¢ Felicidade || 0,020 | 0,014 | 0,019 | 0,017 | 0,009 | 0012
Felicidade < Tristeza_|| 0,145 | 0,064 | 0.109 | 0258 | 0,268 | 0.209
Neutro <> Raiva 0077 | 0022 | 0,129 | 0265 | 0,205 | 0,134
Neutro <> Pelicidade || 0,022 | 0,009 | 0,050 | 0.185 | 0170 | 0,070
Neutro <+ Tristeza 0052 | 0,028 | 0,020 | 0,026 | 0015 | 0,034
Neutro <> Tédio 0.008_| 0,006 | 0,006 | 0,009 | 0,005 | 0,001

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a andlise de sinais acusticos
com variagdes emocionais baseada na aplicagdo do método
EMD. No estudo foram analisados sinais de cinco tipos
de emocdo (Raiva, Felicidade, Tédio, Tristeza e Neutro). A
andlise considerou a concentracio da energia sonora ao longo
de seis faixas de frequéncia (IMFs). Os experimentos mostram
que ha IMFs em que a separacdo entre os multiplos estados
emocionais sdo realgadas. Além disso, € observado que o grau
de ndo-estacionariedade dos sinais de voz difere de um estado
emocional para outro. Os resultados indicam que o método
EMD ¢ promissor na discriminacdo de estados emocionais,
podendo ser empregado juntamente a outras técnicas de andlise
acustica para fins de andlise e identificacdo/classificacdo de
emocoes.
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