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Resumo

A andlise de vocalizagoes permite uma compreensao mais profunda do estado emo-
cional do locutor, sendo influenciada pelas variagoes emocionais. Este fenémeno nao
ocorre apenas em humanos, o mesmo acontece noutros animais, como é o caso dos
murganhos, Mus musculus, utilizados para estudar padroes psicologicos através das
suas vocalizagdes. Devido as suas caracteristicas, as comunicagoes que estabelecem
sdo realizadas em frequéncias superiores a 20 kHz, sendo denominadas de Ultrasonic
Vocalizations (USV).

Este projeto visa ajudar no estudo das USV de murganhos, quando nao existem
multiplos microfones. A leitura com apenas um microfone faz com que todas as
vocalizagOes estejam misturadas, levando a que todas as andlises sejam mais demo-
radas e manuais. Desta forma, o projeto tem como objetivo ajudar em situacoes
onde seja estudado um cendrio entre progenitora e cria. Assim foi planeado e criado
de um programa capaz de identificar os dois grupos de murganhos: a projenitora e
as respetivas crias.

O programa criado teve como base a mistura de duas dreas da anélise de vocali-
zagoes, a de USV de murganhos e a da diarizacao de locutor. Para tal, o programa
teve de ser capaz de obter caracteristicas das vocalizacbes e separa-las em grupos,
utilizando um método de clustering. Desta forma, utilizou-se Mel Frequency Ceps-
tral Coefficients (MFCC) para obter as caracteristicas do sinal, que foram utilizados
em dois métodos de clustering, o Gaussian Mixture Models (GMM) e K-means. No
final, foi projetado um gréafico do espectrograma do audio, onde se pode verificar os
resultados de ambos os métodos.

Os resultados obtidos foram promissores, mas nao definitivos. Os dois métodos
experimentados tiveram resultados semelhantes, analisando corretamente por volta
de 80% das vocalizagoes das crias, 75% das da progenitora e 60% em situacoes que
estdo os dois a comunicar.

Apesar do sucesso nos resultados, ndo deixa de ser necessario melhorias em pro-
jecoes futuras, onde seja feita uma andalise com mais dados, seja realizado um trata-
mento mais cuidado dos dados para a obtencao de caracteristicas ou sejam abordados

outros métodos de clustering que melhor se possam adequar, podendo passar por



métodos mais avancados como por Deep Learning.

Palavras-Chave: USV, murganhos, clustering, GMM, K-means, MFCC, sonogra-

mas.
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Abstract

The analysis of vocalizations allows a deeper understanding of the speaker’s emo-
tional state, as it is influenced by emotional variations. This phenomenon does not
occur only in humans; it is also observed in other animals, such as mice, Mus muscu-
lus, which are often used to study psychological patterns through their vocalizations.
Due to their specific characteristics, their communications occur at frequencies above
20 kHz, known as Ultrasonic Vocalizations (USV).

This project aims to assist in the study of mice USV where multiple microphones
are not available. Recording with only one microphone results in mixed vocaliza-
tions from different individuals, which makes all analyses more time-consuming and
manual. Therefore, this project was designed to help with this analysis stage, specif-
ically in scenarios involving a mother and her pups. As such, a program was planned
and developed to identify the two groups of mice.

The program created is based by combining two areas of vocalization analysis:
mouse USV and speaker diarization. For this, the program needed to be able to
extract vocalization features and group them using a clustering method. Thus, Mel
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) was used to extract signal features, which
were then used in two clustering methods: Gaussian Mizture Models (GMM) and
K-means. Finally, a spectrogram of the audio was plotted, where the results of both
methods can be observed.

The results obtained were promising, but not definitive. Both methods produced
similar results, correctly analyzing around 80% of the vocalizations made by the
pups, also 75% that were made by the mother and only 60% of those that were
made by both simultaneously.

Despite the success of the results, it’s suggested that improvements should be
done in future studies. Such work could include analyzing more data, refining data
processing for feature extraction or exploring other clustering methods that may be

more suitable, including advanced methods such as Deep Learning.

Keywords: USV, mice, clustering, GMM, K-means, MFCC, sonograms.

iii






Indice

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Acrénimos

1 Introducao

1.1 Contextualizagdo . . . . . . . . . . ..
1.2 Definicdo do Problema . . . . . . ... ... ... ... ... .....
1.2.1 Objetivos . . . . . . ..
1.2.2 Resultados esperados . . . . . . .. ... ... .
1.3 Planode Trabalho . . . .. ... ... ... ... ... ...
1.4 Organizacio da Dissertacdo . . . . . . . . . . ... ... ... ....

2 Estado de Arte

2.1 Analise de Padroes Actsticosdas USV . . . . . ... ... ... ...
2.2 Projetos de Analise de Comunicagoes de Murganhos . . . . . . . ..
2.3 Projetos de Diarizagdo de Locutor . . . . ... ... ... .. .. ..
2.4 Lista de Projetos . . . . .. . . . ... ...
2.5 Resumo . . . . . . . e
3 Revisao de Literatura

3.1 Vocalizagbes Ultrassénicas . . . . . . . . . . .. ... L.
3.2 Caracteristicas actsticas . . . . . . . . . ...
3.2.1  Sonogramas . . . ... e e
Janelas . . . .. ..

Suavizagdo . . .. ...
Transformada de Fourier . . . . . .. .. ... ... ... ...

Magnitude . . . . . ..o

322 MFCC . ... .. . e

Mel Filter Bank . . . . . . ... ... ... ..........
Compressao Logaritmica . . . . . . ... ... ... ... ...

Discrete Cosine Transform . . . . . . .. .. ... ... ...

3.2.3 Caracteristicas Prosodicas . . . . . . ... ... ... ...

vii

ix

xi

W W N NN = -

© © 3 ot o«



Energia . . . . . . ..

Formato . . . . . . .. ... ...

Relacao Harmoénicos-Ruido . . . . . .. .. .. ..o ..

Espectro Médio de Longo Termo . . . . . ... ... .....

3.3 Embeddings . . . . . . ..

3.3.1 T-wectors . . . . . . . ..

3.3.2 X-vectors . . . . . ... e e

3.4 Modelos . . . . ..

3.4.1 Gaussian Mixture Models . . . . . . . . .. ... .. .....

3.4.2 K-means. . . . . . . .. e

3.4.3 Hidden Markov Models . . . . . . . . ... ... ... .....

3.5 Resumo . . . . . . . . e
Implementagao

4.1 Requisitos . . . . . . ..

4.1.1 Diagrama de blocos . . . . ... ... oL

4.2 Desenvolvimento . . . . . . . .. .. L L L Lo

4.2.1 Preparagdo . . . . . . .. e e

4.2.2 Exploracgao de Técnicas de Clustering . . . . . . . .. . ...

43 VersaoFinal . . . . . . . . . ...

4.3.1 Extracdo de Caracteristicas . . . . . . .. . ... ... ....

4.3.2 Clustering . . . . . . . . . ..

Problemas no clustering . . . . . . . . .. ... ... .. ...

433 Graficos . . . . ...

Problemas nos graficos . . . . . ... ...

4.4 Funcionamento . . . . . . . . . . . ...

4.5 Resumo . . . . . .

Resultados e Comentarios
5.1 Resultados obtidos . . . . . . . . . ..

5.2 Resumo . . . . . . . e

Conclusoes
6.1 Trabalho Futuro . . . . . . . . . . . . ... ... ...

Referéncias

vi

31
31
31
32
32
33
33
34
35
35
36
37
38
39

41
41
48

53
93

55



Lista de Figuras

1.1
1.2

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

5.1

5.2
5.3
5.4
9.5
5.6
5.7

Evolugao dos resultados esperados ao longo do projeto . . . . . . ..

Plano previsto para o projeto . . . . . ... ...

Exemplos de tipos de vocalizacbes de um rato . . . . . . . . ... ..
Exemplos de sonogramas . . . . . . . .. ...
Mel Filter Bank . . . . . . . . . . . ...

Diagrama de Blocos . . . .. .. ... ... ..o
Trés graficos com o espectrograma . . . . . . . . . . . ... ... ..
Selecdo de ficheiro . . . . . ... Lo Lo
Mensagem de Erro de memoéria RAM . . . . .. ... ... ... ...
Exemplo do resultado do grafico com clustering através de K-means
Utilizagdo de RAM ao correr o programa . . . . . . .. ... ....
Evolugdo do pop up ao longo da utilizacdo do programa . . . . . . .
Mensagem a confirmar que o ficheiro foi processado . . . . . . .. ..

Mensagens de erro para caso o utilizador tenha avancado passos . . .

Resultado exemplo para quando se carrega no botdo para apresentar
08 Eraficos . . . . . . ..
Resultado obtido no segundo 50 do audio . . . . . . ... ... ...
Resultado obtido no segundo 58 do audio . . . . . .. .. ... ...
Resultado obtido no segundo 53 do segundo quarto do adudio

Resultado obtido no segundo 204 do segundo quarto do dudio . . . .
Resultado obtido no segundo 87 do terceiro quarto do dudio . . . . .

Resultado obtido no segundo 111 do terceiro quarto do dudio . . . .

vii

42
43
44
46
47
49
50






Lista de Tabelas

2.1
2.2

3.1

5.1
5.2

Resumo de Projetos para a analise de comunicac¢bes de murganhos . 11
Resumo de Projetos de diarizacdo de locutor . . . . .. .. ... .. 12
Exemplo de uma lista de caracteristicas prosédicas . . . .. ... .. 22

Tabela de racio de acerto para GMM num segmento de 20 segundos 51

Tabela de racio de acerto para K-means num segmento de 20 segundos 51

ix






Lista

BIC
DCT
DFT
DNN
EM
FFT
GB
GiB
GMM
HMM
IAs
LSTM
MFCC
PCA
RAM
SAD
SPL
STFT

Usv

de Acronimos

Bayesian Information Criterion
Discrete Cosine Transform
Discrete Fourier Transform
Deep Neural Network
Ezpectation Mazximization

Fast Fourier Transform
Gigabyte

Gibibyte

Gaussian Mizture Models
Hidden Markov Models
inteligéncias artificiais

Long Short-Term Memory

Mel Frequency Cepstral Coefficients
Principal Component Analysis
Read Only Memory

Speech Activity Detection
Sound Pressure Level
Short-time Fourier Transform

Ultrasonic Vocalizations

xi






Capitulo 1

Introducao

A anélise de vocalizagoes de animais, permite uma melhor compreensiao de como
eles agem e reagem em diferentes ocasides. Desta forma, cientistas estudam os
efeitos e comparam-nos com a resposta humana, levando a uma melhor comparagao
das duas partes. O murganho, denominado de Mus musculus, ¢ um dos animais
utilizado para estes testes e devido as suas caracteristicas nas vocalizacoes, técnicas

e materiais personalizados sdo essenciais.

1.1 Contextualizagcao

O estudo das vocalizagoes de ratos tem ajudado investigadores a compreender melhor
como nao sé estes reagem a diferentes estimulos, mas também os impactos que diver-
sos tratamentos tém. Apesar de pouco intuitivo, estudos apontam que os resultados
obtidos nos ratos, produzem resultados semelhantes para os seres humanos [1, 2, 3].
Desta forma, modelos de abuso de drogas, de depressao, de medo, de ansiedade, de
doencas neurodegenerativas, de envelhecimento e de processamento de recompensa
sdo estudados antecipadamente em ratos [4, 5], antes de serem estudados nos seres
humanos. Assim, o processo de captacéo e andlise dos ratos é essencial, realgando a
importancia da necessidade da qualidade dos instrumentos quer de hardware, quer
de software.

As vocalizacoes destes roedores, encontram-se, maioritariamente, acima dos 20
kHz, ou seja, sdo inaudiveis para o ser humano. Apesar deste constrangimento, com

a utilizacdo de programas e aparelhagem especifica, é possivel analisar os ruidos
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que produzem. Para além disso, os ratos possuem o gene FOXP2 que, ao contrario
de muitos mamiferos,também se encontram nos seres humanos, sendo uns dos genes
responsavel pela fala [1]. As vocalizagoes dos ratos encontram-se entre as frequéncias
de 22 kHz e de 50 kHz, podendo chegar a 115 kHz, onde frequéncias mais baixas
tém uma conotacao de infelicidade e as mais altas de felicidade [4, 5, 6, 7].
Analisando as vocalizagoes, as classificacoes destas variam de estudo para estudo
e de programa para programa, podendo ser divididas em 15 grupos [7] ou até mesmo
ultrapassando os 100 [8]. Deste modo, de forma a automatizar e agilizar o processo,
varias inteligéncias artificiais (IAs)) foram criadas. Das diferentes IAss existem
varios softwares, como por exemplo o MUPET [8] e o DeepSqueak [4]. Estes, usando
metodologias diferente, analisam os dados e apresentam a respetiva categoria. O
MUPET analisa através do processamento do sinal, enquanto o DeepSqueak processa

através do meio visual.

1.2 Definicao do Problema

Devido a falta de equipamento, apenas um audio é obtido para analisar as vocali-
zagoes de cada teste. Desta forma, o programa utilizado até a data pela equipa de
trabalho envolvida neste estudo, o DeepSqueak, torna-se ineficiente, visto que fun-
ciona melhor com o dudio previamente separado, normalmente obtido patravés de
multiplos microfones. Na situacao atual, a catalogacao é feita de forma manual com
base nos ficheiros obtidos no programa, sendo um processo impreciso, trabalhoso e

demorado.

1.2.1 Objetivos

Este projeto tem em vista:

e O desenvolvimento de um estado de arte onde sdo explorados Ultrasonic Vo-

calizations (USV) e métodos de andlise;

e A criagdo de um protétipo capaz de distinguir as vocalizagdes da progenitora

das vocalizacoes das crias;

o Avaliar os resultados obtidos pelo protétipo, para averiguar o seu funciona-

mento.

1.2.2 Resultados esperados

Com a conclusdao do software, prevé-se que este seja capaz de visualizar o sinal e
analisar o sinal, mostrando os momentos em que a progenitora ou as crias estdo
a comunicar. Esta visualizacdo ocorrera através de um grafico temporal, variando

entre 0, 1, 2 ou 3, (onde 0 representa que nao esta a haver comunicagoes, quando é 1
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Figura 1.1: Evolucao dos resultados esperados ao longo do projeto

apenas a progenitora estd em comunicacao, sendo 2 apenas as crias estdo a produzir
vocalizagoes e, por fim, é 3 nos momentos em que ambas, progenitora e crias, estao
em comunicacdo) de forma a poder obter-se cada um dos seguintes resultados: nao
haver comunicacoes, apenas a progenitora comunicar, apenas as crias comunicarem
ou estarem tanto as crias como a progenitora a comunicar. Este grafico encontrar-
se-4 em conjunto com o espectro das comunicacgoes, facilitando, assim, a observagao
de cada comunicacao no seu contexto. Na Figura 1.1, encontram-se os varios passos

que se prevé realizar para se alcancgar o objetivo.

1.3 Plano de Trabalho

O projeto tem entrega prevista até ao dia 31 de outobro. Dessa forma, na Figura

1.2, encontra-se uma antevisao de como o projeto ird decorrer.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd dividida em 6 capitulos:

e O Capitulo 1 tem por base dar uma breve contextualizacdo do tema e expor
o problema e uma possivel resolucao, mostrando também o plano de trabalho

para a dissertagao;

e No Capitulo 2 é feito um estudo dos varios projetos que tentam resolver pro-
blemas semelhantes ao do desta dissertacdo, salientando caracteristicas espe-
cificas, de cada um dos trabalhos, considerados relevantes. Estes trabalhos sao

de duas vertentes: a andlise de vocalizagoes e a diarizacdo de locutor;
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Figura 1.2: Plano previsto para o projeto

O Capitulo 3 tem o intuito de explorar o processo de analise de USV e de
diarizacdo de locutor, como funcionam e como sdo criados. Para além disso,
sao referidos os varios modelos de tratamento de dados para se poder proceder

a sua analise, desde a identificacdo de vocalizacGes a identificacao de locutores;

O Capitulo 4 explica a proposta de resolucio, explorando os principais passos
a realizar com base na revisdo prévia. E também explorado o processo de
desenvolvimento do projeto e da razao de cada decisao tomada até se chegar

ao cddigo final;

O Capitulo 5 contém os resultados obtidos do programa, onde é explorado o
significado desses resultados e tecidos comentérios que os avaliam e os compa-

ram;

O Capitulo 6, o ultimo capitulo, é composto por uma conclusdo do resultado
e do projeto como um todo. Também explora os préximos passos a dar para

o melhoramento do programa.



Capitulo 2

Estado de Arte

Na analise de vocalizacdes de murganhos, em situagoes similares as estudadas, sdo
utilizados varios microfones, de forma a poder distinguir-se rapidamente a progeni-
tora das crias. No entanto, a existéncia de apenas um microfone impossibilita essa
agilizacdo, levando a que seja necessario uma diarizacdo manual. Assim, torna-se
necessario explorar nao s6 que métodos sao utilizados para a andlise de USV, mas

também métodos utilizados na area da diarizacao de locutor.

2.1 Andalise de Padroes Acusticos das USV

Existem vérios projetos que exploram a analise das comunicagdes entre murganhos.
No entanto, o problema em estudo ndo é apenas uma anélise de vocalizacoes, mas
sim da identificacdo de quem produziu a USV. Desta forma, a diarizacdo de locutor,
¢ uma area que demonstra varias similaridades, pois esta tenta responder a questao:
"Quem falou e quando?'[9]. Consequentemente, é de real importancia averiguar que
métodos sdo utilizados tanto para a analise de comunicacdo de murganhos como na
diarizacdo de locutor, visto que ambas as areas estdo interligadas para o sucesso do

projeto.

2.2 Projetos de Analise de Comunicacgoes de Murganhos

Para a andlise de Ultrasonic Vocalizations, a utilizacdo de sonogramas é fundamental

no ramo, sendo aplicada numa grande variedade de projetos.
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Browning et al. [2], utilizaram espectrogramas para fazer uma classifica¢gdo ma-
nual das vocalizacoes. O objetivo do projeto era a investigacao dos efeitos negativos
causados por concussdes. Para tal, devido a elevada quantidade de dados neces-
sarios para a averiguacao, utilizaram os espectrogramas, obtidos por Fast Fourier
Transform com comprimento de 512, para observar e catalogar manualmente. Pos-
teriormente, através do software SASLabPro (Avisoft Bioacoustics, Alemanha) fi-
zeram uma classificagdo automética que, quando comprada com a manual, obteve
uma identificacao correta superior a 95% para vocalizagoes causadas por desgosto
ou desconforto. Desta forma, a utilizacdo do software era vidvel para a continuagao
do projeto.

Da mesma maneira, Wright et al. [7], também utilizaram sonogramas. Com o
objetivo de identificar diferentes tipos de vocaliza¢des emitidos por ratos a 50000
Hz e determinar que consequéncias a variacdo de anfetamina e de condi¢bes sociais
causavam na quantidade e caracteristicas das vocalizagoes. Os sonogramas foram
obtidos com um FFT de comprimento 512, referindo ainda uma sobreposicao de 75%,
de onde fizeram as classifica¢gdes. No entanto, ndo é referida qualquer ferramenta
auxiliar para trabalhar as mais de 20000 USV.

Com o objetivo de verificar as alteragdes causadas pela mutacdo Foxp2, Cha-
bout et al. [1] utilizaram o programa Mouse Song Analyzer v1.3 para fazer uma
classificacao automatica das vocalizacoes. Este software utiliza as caracteristicas do
espectro do sinal sdo analisadas e com base nesses valores, sdo agrupadas em ca-
tegorias, aquelas que nao sao identificadas, sdo catalogadas como sem classificacao.
No documento é referido que para a obtencdo dos sonogramas foi utilizado uma
FFT com comprimento de 256 e com sobreposicao de 50%. Existe uma andlise das
vocalizagoes sem classificacdo, onde chegou-se a conclusdo de que na sua maioria
eram ruidos mecéanicos, causados pelo rato, e pequenos ruidos que ele produziu que
ndo eram chamamentos. Desta forma, esses dados nao foram considerados para o
projeto.

Ao contrario dos anteriores, Coffey et al. [4] exploraram as capacidades do
programa DeepSqueak e a sua utilidade. Utilizando sonogramas numa rede neuronal,
fizeram uma classificagdo automatica das USV, permitindo ainda a utilizagdo manual
para aprimorar os dados. Os sonogramas foram gerados com base na vocalizagao
e adaptados para a propria, variando valores como nfft, overlap e window, onde os
dados obtidos foram utilizados para treinar uma rede neuronal Faster RCNN de
detecao de objetos, otimizando a detecdo de vocalizagoes.

Como o projeto de Coffey et al., Zala et al. [10] focaram-se nas capacidades de
um programa, no caso, o A-MUD. Neste projeto comegaram por realizar uma Short-
time Fourier Transform (STFT) para obter uma representacao no dominio tempo-
frequéncia, como numa FFT. O resultado foi um espectrograma que utilizou-se para

identificar caracteristicas como a largura de banda. O A-MUD foi também utilizado
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para distinguir as vocalizacées do ruido e identificar cada uma das vocalizacoes, que
foram mostradas em espectrogramas. Para além disso, o algoritmo também fez uma
andalise da energia do sinal, fazendo corregbes para eliminar segmentos demasiado
curtos ou demasiado longos, ou que estavam demasiado préximos uns dos outros. Por
fim, foi concluido que quando comparado com leituras manuais do espectro, software
foi capaz de identificar mais consistentemente as vocalizagdes quando comparadas a
outro programa comercial, que nao é identificado, mas aparenta ter caracteristicas
semelhantes ao Avisoft SAS LabPro (Avisoft Bioacoustics, Alemanha) e ao Sound
Analysis Pro (SAP).

Burkett et al. [11] exploraram as capacidades do VoICE. No entanto, ao contra-
rio dos outros projetos, nao referiram em concreto o método utilizado para se obter
o espectro, sendo apenas referido que foi utilizado o Matlab para realizar esse passo.
Este pré processamento das vocalizagoes foi realizado de forma que as chamadas
fossem extraidas automaticamente usando um limite de amplitude definido pelo uti-
lizador. Posteriormente, foi realizado uma comparacao dos contornos de frequéncia,
tendo sido levado em consideragao a correlagdo do tom e a sua variagdo, bem como
a sobreposicdo temporal entre cada par de chamadas. Depois da andlise foi con-
cluido que o programa apresentou caracteristicas vantajosas para a sua utilizagdo
na andélise de vocalizacoes.

Para o estudo do programa MUPET, Segbroeck et al. [8] apresentam-no como
um software open source de MatLab para a andlise automatica de vocalizacoes.
Através da filtragem Gamatone e do Non-Negative Matrix Factorization sdo obti-
das as caracteristicas das vocalizacoes que sdo processadas pelo MUPET e por um
método de clustering, o K-means. Terminaram o estudo com resultados positivos,
chegando a conclusdo de que o MUPET ¢ capaz de analisar corretamente variagoes

subtis nas silabas.

2.3 Projetos de Diarizacao de Locutor

Para a diarizacao de locutor, existe uma grande variedade de projetos, tanto anali-
sando de uma maneira teérica, explorando as varias tecnologias utilizadas, como de
uma maneira pratica, com a utilizagoes de técnicas novas ou melhoradas.

Para abordar o processo de diarizacdo de locutor, explorando cada fase desse
processo e mostrando a sua evolugdo, Anguera et al. [9], realizaram um estudo com
o intuito de rever os varios métodos utilizados desde 2006 até a data da publicagao,
2012. Durante o pré processamento do sinal, métodos como reducio de ruido, Be-
amforming Acustico, Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) e Speech Activity
Detection (SAD) foram ditos como amplamente utilizados. Para abordar a diari-

zagao, duas abordagens foram exploradas, Bottom-Up e Top-Down. Estas foram
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acompanhadas por modelos como Gaussian Mizture Models (GMM) e Hidden Mar-
kov Models (HMM), modelos de aglomeragao que utilizam MFCC e Beamforming
Acustico, respetivamente. Information Bottleneck foi outra abordagem analisada
no estudo, juntamente com as abordagens ndo paramétricas baseadas em modelos
Bayesianos, Processos de Dirichlet e Modelos Hierarquicos de Dirichlet. Para além
disso, é referido o desenvolvimento de técnicas de obtencao de caracteristicas como
as prosodicas, onde podem ser acrescentados ao pré processamento para métodos
como MFCC.

Com o objetivo de melhorar a eficicia dos MFCC para a diarizacdo de locutor,
Friedland et al. [12] realizaram um estudo utilizando algumas caracteristicas prosé-
dicas, juntamente com algoritmos de SAD, para acompanhar os MFCC. Salientaram
dois modelos para a diarizacdo, o GMM e o Bayesian Information Criterion que fo-
ram utilizados em simultdneo de forma a complementar os resultados de cada. No
final, é concluido o sucesso dos melhoramentos dos resultados.

Elizabeth Shriberg [13], teve o intuito de explorar a utilizagdo de caracteristicas
de alto nivel em sistemas de reconhecimento automatico de locutor. Argumentou
que sistemas baseados em GMM, apesar de dominantes e eficazes, ndo conseguem
capturar informacoes linguisticas e de longo alcance que residem no sinal de fala. Ao
explorar o conceito de caracteristicas de alto nivel e as suas vantagens, concluiu que
apesar de mais impreciso quando comparado individualmente com métodos como
o GMM, quando utilizado em conjunto, existe um melhoramento na precisao sig-
nificativo. Realcou a utilizacdo de caracteristicas como os MFCC e caracteristicas
prosodicas para a andalise dos dados em modelos GMM, como ja referido, mas tam-
bém em modelos HMM, Dynamic Time Warping e de contorno de tom.

O projeto, de Shum et al. [14], teve como objetivo melhorar a precisao da diariza-
¢ao de locutor, onde fosse possivel associar diferentes segmentos de fala pertencentes
ao mesmo orador. Através de uma abordagem de Variabilidade Total foi explorado a
variabilidade de intra-conversacao, utilizando PCA para comparar i-vectors, vetores
de baixa dimensao obtidos por MFCC. Este método permitiu uma melhor separa-
cao dos i-vectors, de forma a poderem ser agrupados pelo algoritmo de clustering,
K-means, de forma a separar cada vetor para os locutores correspondentes. Os re-
sultados obtidos foram favoraveis, tendo alcancado uma taxa de erro de diarizagao
de 0,9% em situacoes de conversa de telemédvel.

Como no projeto retratado por Shum et al., Dehak et al. [15] teve o objetivo
de melhorar a precisao da diarizagdo de oradores, especificamente, em cenarios onde
nao se sabe a quantidade de locutores. Abordando o modelo de GMM com base num
tratamento prévio utilizando o PCA para reduzir i-vectors, obtidos por uma anélise
fatorial. Com o clustering por GMM definindo o que cada orador dizia, utilizou-se
um algoritmo de ressegmentacio baseado em Viterbi onde os varios segmentos foram

refinados para cada locutor. No final, a abordagem teve resultados comparaveis aos
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de um benchmark de um CallHome.

Horiguchi et al. [16] propds um novo método de diarizacdo. Utilizando um mo-
delo End-to-End, o projeto diarizou os locutores independentemente de quantos se
encontravam presentes no audio, para tal o modelo foi denominado de End-to-End
Neural Diarization with Encoder-Decoder based Attractors. Utilizando codificadores
Transformer empilhados, para extrair embeddings de dudio, convertem a sequéncia
de caracteristicas actusticas de entrada numa sequéncia de embeddings. Calculando
atratores, tanto a nivel local como a nivel global, o modelo foi capaz de lidar com
gravagoes com um grande ntmero de oradores, dividindo a tarefa em problemas
menores e mais faceis de gerir. Para a realizacdo de clustering foi escolhido um
método nao supervisionado para encontrar correspondéncias. Para além disso, na
situacao de a quantidade de locutores ser considerada abaixo do estimado, foi uti-
lizado os atratores globais e para a situacao contraria os locais, para corrigir esse
valor. O clustering foi comparado com um baseado em vetores-x, o state-of-the-
art x-vector-based method, métodos de End-to-End implementados, obtendo um
melhores resultados em termos de taxa de erro de diarizagao.

Num trabalho mais recente, Horiguchi et al. [17], teve o intuito de melhorar a
rede neural End-to-End, que se tinha desenvolvido [16]. Exploram as desvantagens
de que a rede neural apresenta, referindo, por exemplo, a dificuldade em cenérios
onde o numero de locutores varia. Para resolver o problema, utilizaram um atrator
encoder-decoder-based, com o método de Long Short-Term Memory (LSTM). Desta
forma, a performance foi melhorada, mas alguns problemas ainda se mantiveram,
como o numero limite de falantes, que é definido pelo set durante o processo de

treino.

2.4 Lista de Projetos

Na Tabela 2.1 encontra-se uma lista simplificada de varios projetos de andlise de vo-
calizagoes de murganhos, é referido o objetivo, método de obtencao de caracteristicas
e o modelo utilizado.

Por outro lado, na Tabela 2.2 encontra-se uma lista simplificada de varios proje-
tos de diarizagdo de locutor, é também referido o objetivo, método de obtencao de

caracteristicas e o modelo utilizado.

2.5 Resumo

No capitulo 2 foi realizado um estudo de varios projetos, analisando os métodos

utilizados, para se perceber como enfrentar o problema deste projeto.
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Comegando o capitulo por uma analise de USV, na seccdo 2.1, foi, posterior-
mente, continuado por uma analise de dois problemas distintos: a analise de comu-
nicagdo de murganhos e a diarizacdo de locutor. Assim, na secgdo 2.2, foi realizado
um estudo de projetos de analise de comunicagoes em USV e, posteriormente, proje-
tos de diarizagao de locutor. Desta forma, observou-se como é que eram obtidas as
caracteristicas das vocalizagdes para ambos os temas, como por exemplo, o método
de MFCC e os embeddings (utilizados nos modelos mais avangados), exclusivos na
diarizagdo de locutor, e, por fim, o modelo utilizado, onde na sua maioria era de
clustering.

Por fim, terminou-se o capitulo com duas tabelas que contém um resumo de

varios projetos, de forma a simplificar o que cada um deles utilizava.



2.5. Resumo

Tabela 2.1: Resumo de Projetos para a analise de comunicagdes de

murganhos
. _ Caracteristicas
Projetos Objetivos e Embeddings Modelo/Programa
Investigacao dos
efeitos negativos | Sonograma por
2 ASLabP
2 causados por FFT SASLabPro
concussoes
Identificacdo de
7] diferentes tipos Sonograma por

de vocalizacOes e

FFT Nao referido

suas causas

Verificacao das
alteragoes

[1]

causadas pela

Sonograma por

Mouse Song Analyzer
FFT

v1.3
mutacao Foxp?2
Exploracao das
funcionalidade | Sonograma (mé-
[4] do programa todo nao DeepSqueak
DeepSqueak para referido)
a analise de USV
Exploracao das
funcionalidade Sonograma por
[10] do programa STFT A-MUD
A-Mud para a
andlise de USV
Exploracao das
funcionalidade Sonograma
[11] do programa (método nao VoICE
VoICE para a referido)
andlise de USV
Apresentar o :
MII;PET €como Filtragem
Gammatone e
8] uma nova

ferramenta para
a andlise de USV
de ratos

Non-Negative
Matrix
Factorization

MUPET e K-means
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Tabela 2.2: Resumo de Projetos de diarizagdao de locutor

Projetos Objetivos S?iﬁgiﬁ;ﬁ;; Modelo/Programa
Redugao de GMM, HMM’
h Information
Estudo de ruido,
. . . Bottleneck, Processos
9] técnicas de Beamforming .
N . . de Dirichlet e
diarizagao Actstico, Modelos Hierarquicos
MFCC e SAD de Dirichlet
Melhorar a MFC,C’.
[12] eficdcia de caracteristicas GMM e BIC
prosédicas e
MFCC SAD
Explorar a GMM, HMM,
utilizacao de MFC? (,3 Dynamic Time
[13] o caracteristicas .
caracteristicas de prosédicas Warping e contorno

alto nivel

de tom

Melhorar a
precisao da

[14] o MFCC, vetor-i PCA e K-means
diarizacdo de
locutor
Melh
recisiio da GMM, PCA e
[15] p . Anilise Fatorial ressegmentagao
diarizacao de
oradores baseada em Viterbi
Clustering nao
, supervisionado,
N -
| Sopmelode | Vomexe | En
¢ Codificadores
Transformer
LSTM, Codificadores
Melhorar a Atratores, :T alr:) ii(;?;lteil;e
larizacao de etores-1 e . .
17 diarizacao d Vv : I-gligerarchlcal
locutores vetores-x )
Clustering,

Variational Bayes
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Revisao de Literatura

Existem varios métodos de obtencao de caracteristicas e varios modelos para a sua
utilizacdo, no entanto, nem todos funcionam de igual modo, nem tém por base os
mesmos processos. Desta forma, foi necessario analisar o que os distingue, bem como
0 processo para a obtenc¢ao nao so6 das caracteristicas, mas também do resultado final

dos modelos.

3.1 Vocalizagoes Ultrassonicas

Uma Ultrasonic Vocalizations (USV), é um tipo de vocaliza¢ao inaudivel para o ser
humano, visto encontrar-se na gama dos ultrassons, frequéncias acima dos 20 kHz
[18]. Murganhos, como referido na secgao 1.1, sdo um exemplo de animais que fazem
todas as suas comunicagoes inaudiveis para os cientistas que os estudam. No entanto,
o estudo destes pequenos roedores é essencial para uma melhor compreensao de como
os efeitos sociais influenciam [7, 19], drogas [3], ferimentos [2] ou acasalamento [6, 20].

O estudo de USVs em roedores permite uma melhor compreensao de reagoes,
visto que, ao contririo do ser humano, estes animais nao apresentam movimentos
caracteristicos quando vocalizam, por exemplo, durante o acasalamento, o cortejo é
feito maioritariamente pelo macho, através de vocalizacoes [18, 20].

Para além disso, a frequéncia de uma vocalizagdo, permite identificar um com-
portamento agressivo ou amistoso. Vocalizagoes perto dos 22 kHz sao comuns como

uma reacdo quando um predador estd presente ou quando existe algum conflito.

13
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Estas vocalizacbes podem causar a paralisacdo temporaria do recetor, por provo-
car medo e ansiedade, levando a um aumento de atividade neurolégica na area de
amigdala cerebelosa. Nas comunicacbes perto das frequéncias de 50 kHz, existe um
efeito contrario para o recetor, existe uma reduc¢do da atividade na area da amigdala
cerebelosa e ha um aumento na atividade dos niicleos accumbens, uma area que estd
ligada ao processamento de recompensas [21, 22].

Em relagao a utilizagdo de drogas, as vocalizagbes estavam mais compreendidas
nas frequéncias de 22 kHz, quando a droga era restrita, mas quando esta era mais
acessivel, as vocalizacOes ja se encontravam mais frequentemente nas frequéncias de
50 kHz [3]. Para além disso, durante o consumo, o formato das vocalizagoes também
demonstra ser alterado [7].

Por dltimo, outra aplicabilidade do estudo das vocalizagoes vem do facto das
progenitoras comunicarem, através de chamamentos, com as crias. Desta forma, é
possivel estudar os comportamentos quando estdo afastadas e posteriormente sao

reunidas [11].

3.2 Caracteristicas acusticas

Qualquer onda contém caracteristicas que a distingue de outras ondas. Quando se
ouve duas pessoas a falar, facilmentee apenas através da audicao, é possivel perceber
quem estd a falar. No entanto, mesmo nessas situagoes, certas caracteristicas sao
inerentes a lingua e prontncia [23], ou seja, uma vogal, quando analisada, tem
caracteristicas semelhantes quando falada por duas pessoas diferentes, com a mesma,
pronincia. A obtengdo destas caracteristicas é essencial em diversos estudos [24,
25, 26] e o mesmo se aplica para a andlise de comunicagoes de murganhos, onde
ao contrario da comunicacgao entre humanos, esta é inaudivel para seres humanos,
por ter frequéncias acima do limite da audicdo. Assim, qualquer comunicacdo tem
de ser analisada em computador com base nas caracteristicas acusticas. Alguns
destes métodos sdo também utilizados na obtencao das caracteristicas da voz de
uma pessoa.

As vocalizagoes de um rato, podem ter varias formas como as presentes na Figura
3.1, variando de frequéncia, amplitude, durac¢do e complexidade [18], sendo tratadas
com base em sonogramas [1, 2, 4, 7]. Por outro lado, para a anélise de comunicagoes,
mais especificamente a diarizagao de locutor, métodos como MFCC [9] ou a obtenc¢ao

de caracteristicas prosédicas sao frequentemente utilizados [9].

3.2.1 Sonogramas

Sonogramas sdo utilizados para a obtencao de graficos da amplitude das frequéncias

ao longo do tempo. Sao espectrogramas caracterizados por se referirem apenas a
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Figura 3.1: Exemplos de tipos de vocalizagdes de um rato [18]

sons. A principal funcdo é a possibilidade de se observar a amplitude das frequén-
cias dos varios somns, isto é, qualquer som tem intrinsecamente uma frequéncia que
pode ter maior ou menor intensidade. Deste modo, no grafico podem analisar-se as
frequéncias e a sua variagdo ao longo do tempo. Na Figura 3.2 encontra-se presente
um exemplo de um sonograma. E possivel analisar através do mapa de cores que nas
regioes das manchas amarelas encontram-se as vocalizacbes com maior amplitude.
Ao analisar um periodo de tempo, é possivel observar a sua variagdo, mostrando,
assim, o som.

Para se chegar a este tipo de graficos é necessario executar determinados passos:

e Separar em janelas;
e Aplicar um algoritmo de suavizagao;
e Aplicar uma Transformada de Fourier;

e Calcular a magnitude.

Janelas

Primeiro é realizada uma separagdo em segmentos, chamados "janelas". A duracgao
de cadajanela é adaptada para o sinal correspondente, podendo ser inferior a 1 ms
quando se trata de USV[10], Pode haver sobreposigao de janelas e quanto maior esta
for, maior serd a precis@o mas mais tempo demorard e recursos usara. Por isso, o

valor de sobreposicao é algo que varia de projeto para projeto [1, 10].
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Figura 3.2: Exemplos de sonogramas [27]

Suavizacgao

Devido a possibilidade de distor¢do causada pela criagao de janelas, é aplicado um
algoritmo de suavizacdo, sendo mais usuais o algoritmo de Hamming [2] e o de
Hanning [10]. Estes dois algoritmos sdo diferenciados pelas constantes que contém.

A equacdo de Hamming é definida por [28]:
w(n) = 0,54 — 0,46 x cos(%) (3.1)

Por outro lado, a equacdo de Hanning é definida por:

Onde:

e w(n) é o valor da janela no ponto n;

e N é o numero total de amostras na janela:
e n varia de 0 a N—1.

A janela de Hamming inicia com um valor préximo de 0, e vai aumentando até
atingir o centro da janela. Nesta altura, o valor fica perto de 1. Apds esse ponto,
o valor da janela diminui novamente para 0, ao terminar. Ao multiplicar o sinal
por essa janela, as amostras localizadas nas bordas da janela sdo suavizadas, o que

resulta na reducdo de descontinuidades abruptas.
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Para o algoritmo de Hanning, também comega e termina com valores iguais a
0, com um valor maximo de 1 no meio da janela. Contudo, a transicdo das bordas
para o centro é mais suave quando comparada a janela de Hamming. Ao aplicar a
multiplicacdo do sinal pela janela de Hanning, o resultado é uma atenuagdo mais
suave nas bordas, em contraste com o outro algoritmo.

Desta forma, a janela de Hanning tem mais intensidade ao atenuar as bordas da
janela, reduzindo as perdas espectrais. No entanto, pode diminuir a resolugdo em
frequéncia. A janela de Hamming, por seu lado, tem um melhor controlo sobre as
perdas espectrais, pois as bordas nao ficam em 0, mas sim a um valor muito préximo
deste.

Transformada de Fourier

Para obter o espectro, é necessario fazer uma Transformada de Fourier, pois converte

o sinal para o dominio das frequéncias. Para tal, utiliza-se a equagao [29]:

S .

X(f) = / x(t)e 2ty (3.3)
—0o0

Onde:

e X(f) é o sinal transformado no dominio da frequéncia;

e x(t) é o sinal no dominio do tempo;

o f é a frequéncia em Hertz (Hz);

e j é a unidade imaginaria;

e €727/t ¢ uma funcio complexa que decompde o sinal em suas componentes

sinusoidais.

No entanto, para o caso do sonograma, como é um sinal digital, amostrado em
intervalos de tempo discretos, utiliza-se a Discrete Fourier Transform (DFT). A sua

equagao é [30]:

N—

X(k)=>_ x(n)ew (3.4)

n=0

—_

Onde:
e X(k) é o valor da frequéncia k no espectro (para k =0,...,N — 1);
e xz(n) é o valor do sinal no tempo (para n =0,...,N —1);

e N é o numero total de amostras;

k

~7> onde T ¢ o intervalo de

e k é o indice associado a uma frequéncia f =

tempo entre as amostras;
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e j é a unidade imaginaria;

—j27kn , ~ - .
e e~ N ¢ uma funcdo complexa que decompode o sinal em suas componentes

sinusoidais.

Em alguns projetos é referida a utilizacao de Fast Fourier Transform (FFT) ou
de Short-time Fourier Transform (STET). A primeira, é um algoritmo eficiente que
calcula a DFT.A STFT é uma extensdao da FFT, para sinais cujas propriedades de
frequéncia variam ao longo do tempo. Isso é util quando se pretende saber nao
apenas que frequéncias estao presentes num sinal, mas quando elas ocorrem. A sua

equacao ¢é definida por [31]:

[e.9]

X(t, f) = /_ ~alm) (e = e (3.5)

Onde:

o X(t, f) é o resultado, representando o conteido de frequéncia f no momento
t;

o z(7) é o sinal no tempo;
o h*(T —1t) é a funcdo que limita o intervalo de tempo a ser analisado;
e j é a unidade imaginaria;

e €727/t ¢ yma funcio complexa que decompde o sinal em suas componentes

sinusoidais.

Magnitude

Apés calcular X, é necessario calcular a magnitude. Como X é um niimero complexo
definido por parte real e parte imaginaria, a + jb, a sua magnitude é calculada pelo

seu modulo:

X (k)| = Va2 + b2 (3.6)
Onde:
e | X (k)| é o modulo de X;
e @ é a componente real;

e b é a componente imaginaria.
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3.2.2 MFCC

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) é um método utilizado em varios pro-
jetos de diarizacao de locutor. Este método obtém coeficientes referentes ao sinal a
partir dos quais pode ser melhor trabalhado. Este é particularmente 1util na diari-
zacao de locutor devido a sua capacidade de capturar as propriedades actsticas das
palavras, isto é, ajuda a distinguir diferentes fonemas e palavras, independentemente
do locutor, possibilitando a sua interpretacao [9, 14].

O seu processo é dividido pelas seguintes fases [32]:

1. Sao criadas janelas;

-

2. E suavizado, normalmente tanto pela func¢do ou de Hanning ou de Hamming,

dependendo do objetivo;

3. Através da Fast Fourier Transform (FFT) é realizada uma computacao espec-

tral de cada segmento;
4. E aplicado o Mel Filter Bank;
5. B feito uma compressao logaritmica em cada frequéncia;

6. E aplicado um Discrete Cosine Transform (DCT) para se obter os coeficientes.

Como é possivel observar, alguns dos passos sdo os mesmos que os descritos
para os sonogramas na sec¢do 3.2.1, como a separagdo do dudio em segmentos, a
suavizacao e a aplicacao da FFT.

Antes de explorar os trés pontos restantes, é importante salientar que os MFCC
apresentam um problema crucial: deveriam ignorar o que estd a ser dito, o que
nao acontece, pois eles capturam informagoes sobre o contetido, podendo levar a
inconsisténcias no reconhecimento de locutor. Por sua vez, para um processo de
reconhecimento de fala, as caracteristicas vocais do locutor também sdo capturadas,
o que torna possivel a existéncia de erros sobre o que foi dito [9].

Os coeficientes obtidos neste método sdo utilizados em algoritmos como Gaussian
Mizture Models (GMM) [33, 15], K-means [33], vetor-i [17, 34] ou vetor-x [16, 17, 34].

Mel Filter Bank

Através do Mel Filter Bank é realizada a separacao das frequéncias em bandas, em
filtros triangulares [35, 36, 37]. Na Figura 3.3 é possivel observar o efeito utilizado,
salienta-se que o nimero de frequéncias é definido antes do processo.

Este filtro é computado utilizando o sistema:
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Figura 3.3: Mel Filter Bank [35]
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Onde:

o f(m) é a frequéncia central do filtro triangular
o« YM-1p (k)=1

e k é o indice da frequéncia

No entanto, antes de se aplicar o Mel Filter Bank é feito um mapeamento do

espectro. Para tal utiliza-se a Mel Scale. Esta é computada através da equacao:

f
= 2595 14— .
m 595log1o(1 + 700) (3.8)

E a sua inversa é definida por:

m

F=T700(5595

) (3.9)
Onde:

e m frequéncia na escala Mel

o f frequéncia em Hertz (Hz)

Compressao Logaritmica

Depois de se filtrar, é necessario fazer uma compressao logaritmica na qual, calcula-

se a energia com a equagao [37]:

f(m+1)
B= Y XM Halk) (3.10)
k=1 (m—1)
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Onde:

o f(m) é a frequéncia central do filtro triangular;
e k é o indice da frequéncia;

e H,, é o resultado apés o Mel Filter Bank;

o X(k) é o sinal ap6s a DFT.

A compressao logaritmica é, por fim, calculada com:

E} = logio(E;) (3.11)
Onde:

e FE; é 6 valor da energia de cada banda de frequéncia ¢ do Mel Filter Bank.

Discrete Cosine Transform
Finalmente, é computado os coeficientes cepstrais. Estes sdo calculados com a equa-

¢ao de DCT [36, 37]:

2n —1
2N

N-1
c(k) = Z logio(Ey,) x cos(mk ), 0<k<N (3.12)
n=0

Onde:

o log1o(Ey) sdo as energias logaritmicas de cada banda;
e k é o indice do coeficiente cepstral;

e N é o ntmero total de bandas do Mel Filter Bank;

e n é indice da banda atua.

3.2.3 Caracteristicas Prosddicas

As caracteristicas prosddicas referem-se a aspetos da fala que estao ligados a entoa-
¢ao, ritmo, duragao e intensidade da voz. Dessa forma, elas concentram-se em como
as palavras sdo pronunciadas e nas variagoes que podem transmitir informacoes
semanticas e emocionais. Estas caracteristicas sdo utilizadas para complementar
outros métodos como o MFCC, que como descrito, pode levar a inconsisténcias no
reconhecimento de locutor ou no que foi dito, podendo levar a um melhoramento de
30% quando utilizado em simultdneo com o MFCCJ[9].

Dependendo da fonte, o niimero de caracteristicas varia, podendo chegar as 70
[9]. Na Tabela 3.1 observa-se uma lista que contém 52 possiveis caracteristicas a

serem utilizadas [12].
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Tabela 3.1: Exemplo de uma lista de caracteristicas prosédicas [12]

rank | feature feature between
within
category

1 pitch fi_median | 26.375387
2 pitch fi_mean 9.412929
3 formants f4_stdev 3.356307
4 pitch f_min 3.072750
5 formants f4_min 2.885247
6 harmonics-to-noise ratio h2n_mean 2.845387
7 formants f4_mean 2.615583
8 formants f5_mean 2437822
9 long-term average spectrum Itas_stdev 2322184
10 formants f5_stdev 2.251312
11 formants f4_median 2.191332
12 formants f5_min 2.17T0989
13 formants min_disp 2.058759
14 formants f5_median 2.043392
15 energy en_max 1.952964
16 formants f3_stdev 1.517770
17 formants mean_disp 1.516091
18 formants f3_min 1.356388
19 formants f3_mean 1.236645
20 long-term average spectrum Itas_slope 0.987187
21 formants f5_max 0.939182
22 formants f3_median 0.934186
23 formants f4_max 0.839959
24 formants 13_max 0.750493
26 harmonics-to-noise ratio h2n_stdev 0.691567
27 formants fl_median 0.597408
28 formants fl_mean 0.553273
29 formants fl_min 0.545544
30 long-term average spectrum Itas_fmin 0.507023
31 formants f2_stdev 0.498375
33 formants f2_median 0.419127
34 formants f2_max 0.409044
35 harmonics-to-noise ratio h2n_diff 0.403711
36 pitch 10_max 0.365185
37 long-term average spectrum Itas_lph 0.361591
38 harmonics-to-noise ratio h2n_max 0.351710
39 formants f2_mean 0.349525
40 formants f2_min 0.342969
41 formants max_disp 0.281981
42 pitch fl)_stdev 0.225521
43 pitch fo_diff | 0.222980
44 formants f1_max 0.200953
46 formants fl_stdev 0.189932
47 energy en_avg 0.162019
48 long-term average spectrum Itas_fmax 0.0865992
49 energy en_stdev 0.066931
50 energy en_mean 0.062653
51 energy en_min 0.059033
52 energy en_diff | 0.056007

No entanto, para a diarizagdo de locutor ndo sdo todas consideradas. Assim, as

caracteristicas mais utilizadas sao [12]:
e Tom;
o Energia;
e Formato;
e Relagdo Harmonicos-Ruido;

e Espectro Médio de Longo Termo.

Tom

O tom falado por alguém é caracteristico de cada pessoa, sendo definido por dife-

rencas anatémicas, como o comprimento ou a massa das pregas vocais, na laringe.
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Uma das principais causas é o sexo e a idade de uma pessoa, havendo, por norma,
claras diferencas quando se compara a voz de um homem com a de uma mulher ou
crianca.

O tom pode ser extraido através de programas como o PRAAT, da qual, poste-

riormente pode ser utilizado para se calcular:
o Média;
e Mediana;

o Minimo e maximo (Valores que representam os extremos da distribuicao, per-
centis 5 e 95);

o Amplitude da variacdo da frequéncia fundamental;
e Desvio Padrao;

e Swoj (Inclinacao da curva de tom).

Energia

A energia de uma vocalizagio, a sua intensidade ou "o quao ’alto’ esta", ndo é uma
caracteristica causada pelas anatomias de uma pessoa, mas sim pelo ambiente que
a rodeia ou o seu estado emocional. Deste modo, a energia tem a capacidade de
diferenciar falantes.

Para medir a energia é necessario tratar os dados para uma medida de intensidade

como os dB (Sound Pressure Level (SPL)), obtidos pela equagéo:

L = 20logio(2) (3.13)
Po
Onde:
e L é o nivel de pressdo sonora em decibéis;
e p; é a pressao sonora medida na amostra ;

e pgo é a pressdo sonora de referéncia.

Com estes valores é possivel obter as suas caracteristicas, sendo a maioria as

mesmas que as do tom:
o Média;
e Amplitude;
e Minimo e maximo;

e Desvio padréao.
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Formato

Influenciados pela configuracio e dimensoes da cavidade oral e nasal, os formantes
sdo componentes caracteristico da fala, referem-se a picos de energia actstica que
ocorrem em frequéncias especificas, aproximadamente a cada 1000 Hz. Os forman-
tes sdo utilizados para a identificagdo de vogais e alguns sons consonédnticos, mas
duas pessoas, devido as diferencas anatémicas, produzem formantes muito proprios,
contribuindo para a identificacdo de locutor.

Os formantes podem ser obtidos através de algoritmos de anéalise espectral, onde
para cada formante sdo calculadas estatisticas semelhantes as anteriores, média,
mediana, minimo, méaximo e desvio padrdo. Além disso, a soma das diferencas
(minimo, maximo e média) entre formantes consecutivos indica a dispersdo dos

mesmos.

Relacao Harmoénicos-Ruido

A relagdo harmonicos-ruido quantifica o ruido que foi adicionado no sinal vocal,
sendo a proporcao entre a energia harmonica e a energia ruidosa no sinal da voz.
Definida em dB, permite identificar caracteristicas na voz, como uma voz rouca,
caracterizada por um valor mais baixo, ou clara, caracterizada por um valor mais
alto.

Este valor é obtido pela equacao:

energia harmoénica

H = 10log1o( (3.14)

energia ruidosa

Onde:

e H é o valor da relagdo em dB;

e energiaharmodnica é a energia associada a periodicidade da vibragao das cor-

das vocais em percentagem;

e energiaruidosa é a energia associada a irregularidades na vibragdo ou turbu-

léncia no fluxo de ar em percentagem.

Com estes dados, as mesmas estatisticas sao aplicadas: média, minimo, maximo,

amplitude e desvio padrao.

Espectro Médio de Longo Termo

O espectro médio de longo termo é uma representagdo da distribuicdo média da
energia espectral ao longo de um segmento de fala relativamente longo, sendo capaz
de revelar alguns padroes do locutor. Novamente, estatisticas como média, mini-
mos, maximos, amplitude, desvio padrao e a inclinagdo podem ser retiradas para se

utilizar na diarizacao de locutor.
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3.3 Embeddings

Alguns projetos utilizam embeddings para posteriormente serem analisados, quer por

modelos de clustering quer por modelos de machine learning e deep learning.

3.3.1 I-vectors

Os i-vectors, também chamados por vetores de identidade, sdo representagoes ve-
toriais de baixa dimensionalidade que compacta as caracteristicas de um locutor.
Derivados de estatisticas acusticas, como a de Andlise de Variabilidade Total, um
tipo de Anélise Fatorial Probabilistica, os i-vectors sdo utilizados em tarefas de re-
conhecimento e diarizacdo de locutor. Este tipo de andlises modela a variabilidade
inter-locutor e intra-locutor, de forma a que se capture caracteristicas distintas de
um locutor [33, 38, 39].

O primeiro passo é a obtenc¢do de caracteristicas, como por exemplo o MFCC.
Com estes coeficientes, calculam-se as estatisticas de Baum-Welch que representam
a probabilidade de cada segmento de fala pertencer a cada componente de uma
Mistura Gaussiana de Modelo de Fundo Universal, um GMM combinado com um
Modelo de Fundo Universal [40]. Por fim, feita uma andlise fatorial probabilistica,

onde se obtém o i-vector. A equacdo geral do i-vector é dada por:
M=m+Tw (3.15)
Onde:
e M é o supervetor de médias do locutor;

e m é o supervetor de médias do GMM-UBM;

e T ¢é a matriz de variabilidade total, que modela as variagoes inter-locutor e

intra-locutor;
e w é o vetor-i, que representa as caracteristicas do locutor.

Os i-vectors computados, podem ser agrupados utilizando métodos de clustering,
como o K-means, para se identificar os locutores. Podem também ser utilizados em

modelos de Two-Stage Voice Activity Detection [41].

3.3.2 X-vectors

Os z-vectors surgem de Deep Neural Network (DNN) sendo semelhantes aos i-vectors,
mas derivados e utilizados de formas diferentes. Para obter os z-vectors, é necessario
processar segmentos de falas por uma DNN treinada, que gera um vetor de caracte-
risticas que representa a identidade do locutor, esse vetor é denominado de z-vector

[16, 17, 42]. O primeiro passo para é obter as caracteristicas do sinal, através de
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MFCC, por exemplo. Estas caracteristicas sdo utilizadas no modelo DNN, como o
ResNet101.

O ResNet101 é uma rede neural convolucional profunda com o intuito de resolver
problemas de degradagdo em redes profundas [43]. Estes problemas sdo causados
pelo uso excessivo de camadas, pois a qualidade das caracteristicas obtidas vai dete-
riorando, piorando o desempenho da rede. Desta forma, o ResNet101 foi projetado
para reduzir este problema. Introduzindo atalhos, como blocos residuais, é possivel
que a entrada de um bloco seja adicionada a sua saida, fazendo com que a informagao

seja mantida ao longo das camadas. Cada bloco residual realiza a equacao:
y=F(z)+ =, (3.16)
Onde:
o F(x) representa as operagoes de convolugao e normalizacao;

e x é a entrada que passa pelo atalho.

Para a diarizacao de locutor, os vetores extraidos sao agrupados por algoritmos
similares aos utilizados para agrupar os i-vectors, como o K-means. Outro algoritmo

que pode ser utilizado é o Variational Bayes HMM Clustering [44].

3.4 Modelos

Com as caracteristicas obtidas, é necessario passar por um modelo que as analise e
que permita a obtencao dos resultados pretendidos. Alguns destes sdo apenas usados
para a analise USV, outros apenas na diarizacdo de locutor e outros em ambas as

areas.

3.4.1 Gaussian Mixture Models

Sendo um modelo probabilistico paramétrico [45], o GMM é utilizado para repre-
sentar dados que sdo assumidos como originarios de uma combinac¢ao de um nimero
finito de distribuigoes Gaussianas. O modelo tem em vista encontrar pardmetros

que melhor se ajustam aos dados observados, sendo:
o Meédia (u1) - representa o centro da distribuigdo Gaussiana
o Covariancia (X) - define a forma e a dispersao da distribuigao

e Peso (m) - indica a contribuigdo relativa da componente Gaussiana para o

modelo geral

Estes trés dados paramétricos, sdo estimados através do algoritmo de Ezpecta-

tion Mazimization (EM). O EM é um algoritmo estatistico utilizado para modelos
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probabilisticos complexos onde as equagoes ndo podem ser resolvidas diretamente,
encontrando a maxima verosimilhancga para estimar os pardmetros. Este processo
estd dividido em duas etapas: a expectagdo (E) e a maximizagao (M).

Para a expectagao é calculada a probabilidade de cada ponto de dados pertencer

a cada componente Gaussiana, utilizando a equacao:

(L) N (G pre(t), X (1))
SR mi (BN (G pi(t), Si(t))

p]ﬁk(t + 1) = (3.17)

Onde:
o m(t) é peso da k-ésima componente Gaussiana no tempo t;

o N((j;pr(t),X(t)) é funcao densidade de probabilidade da distribui¢do Gaus-

siana, onde p(t) é a média e ¥j(t) é a covariancia, avaliada no ponto (j;

. Zfil é o somatorio que representa a normalizacdo sobre todas as K compo-

nentes, garantindo que a soma das responsabilidades seja 1.

Por outro lado, para a maximizacdo, sdo atualizados os parametros para cada
componente Gaussiana com base nas probabilidades calculadas, sendo atualizados

com as equacgoes:

N
Tt 1) = oD prlt+1) (3.18)

=1

SN P (t+ 1)é
1) = : 3.19
pi(t 1) SN e+ 1) (319)
Sy pr (4 1)(& — et + 1)) — e+ 1)
Y 1) = 3.20
i+ 1) SN e+ 1) (3:20)
Onde:

Pr,j(t + 1) representa a responsabilidade que o componente k£ tem sobre a

observacao j no tempo t + 1;
e N é o nuimero total de observagoes;
e T € a nova probabilidade a priori do componente k;
e Ly € 0 ajuste da média do componente k ponderando-se cada observagao &g;

e Y é o ajuste da matriz de covaridncia do componente k& ponderando-se cada

observacao §;.

Esta repeticdo do EM termina apos o incremento da verosimilhanca logaritmica

ser inferior a e.
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N
L= z lOQlO(P(Cj|O)) (3.21)
j=1

Onde:
o L representa a soma da verosimilhanca logaritmica das observacoes (; dadas

uma hipétese ou um estado inicial 0.

Lt
Ly

<e (3.22)
Onde:

e ¢ é um parametro de tolerancia que define o nivel de precisdo desejado para o

ajuste do modelo;
e L a soma da verosimilhanga logaritmica.

O GMM é eficaz na modelagem de dados com multiplos grupos ou classes, po-
dendo ser utilizado para agrupar diferentes clusters com base na sua similaridade e,
apos ser treinado, poder, também, ser usado para classificar novos pontos de dados

em um dos clusters existentes.

3.4.2 K-means

A utilizacdo de um algoritmo como o K-means permite o clustering ndo supervisio-
nado com o objetivo de separar os dados em K clusters distintos. Neste algoritmo,
o objetivo é minimizar a distdncia entre os pontos de dados dentro de cada cluster,
maximizando a distdncia entre clusters [46].

O primeiro passo a ser realizado é a escolha de pontos de dados para definir
as centroides iniciais dos clusters. Esta escolha é definida pela quantidade K de
clusters pretendida e estes pontos sdo aleatorios. Em seguida, os restantes pontos
sao atribuidos aos clusters cuja centroide estd mais préxima com base numa métrica
de dissimilaridade de cosseno. A partir deste passo calcula novas centroides com a

equacgao:

1 Y
c= N Z xj (3.23)
7j=1
Onde:

e N, é o nimero de pontos no cluster;

e x; ¢ um determinado ponto.
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Assim, constréi novas partigdes, novamente, baseadas nas distancias a que os
pontos estdo das centroides.
O céalculo da distdncia, como mencionado, é através da dissimilaridade de cos-

seno, que é calculado da seguinte forma [47]:

Ty

— (3.24)
[zl x|yl

Cslry| =

Cdlzyl=1-Cs (3.25)
Onde:
e (s é o resultado da similaridade de cosseno;
e (Cd é o resultado da dissimilaridade de cosseno;
e xy é o produto interno dos vetores x e y;
e ||z eyl sdo as normas dos vetores x e y.

O K-means, na pratica, pode ser aplicado para agrupar embeddings de locu-
tor em clusters, como também pode ser aplicado na andlise de dados, agrupando

caracteristicas com base em padroes.

3.4.3 Hidden Markov Models

Os Hidden Markov Models (HMM), como os GMM, sdo modelos estatisticos. Estes
modelos, utilizam uma sequéncia de observacdes como sendo geradas a partir de uma
outra sequéncia de estados ocultos subjacentes. Como para os modelos previamente
abordados, o HMM utiliza um valor pré definido de estados ocultos na qual, como
o método de GMM, calcula a probabilidade conjunta das observacoes e dos estados
ocultos [48]. Caracteristicas como os MFCC podem ser utilizadas como dados num
HMM.

O processo de treino de um HMM envolve encontrar os valores que maximizam a
probabilidade dos dados observados. Esta otimizacado pode ser facilitada utilizando
um algoritmo como o de Baum-Welch, um tipo de algoritmo EM. Este tipo de
algoritmo permite treinar um modelo HMM para reconhecer padroes em sequéncias
de dados. Como referido na Subseccao 3.4.1, um algoritmo EM ¢ dividido em duas
etapas, uma primeira de expectacao (E) e uma segunda de maximizagao (M). O
mesmo se aplica no algoritmo de Baum-Welch.

Os HMM tém, no entanto, algumas limita¢gdes. Uma das mais relevantes é a
criacdo de um ntmero elevado de parametros ndo estruturados quando se tem muitos
estados ocultos. Isto pode levar a uma inconsisténcia durante a fase de treino como

na interpretagao de resultados [49].
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3.5 Resumo

As explicag¢des dos varios métodos utilizados nos projetos foram abordadas ao longo
do Capitulo 3. Numa primeira instancia, foi realizada uma breve explicacdo do que
sao as Ultrasonic Vocalizations, porque sdo estudadas e alguns dos significados que
possam ter.

Por outro lado, na Secgao 3.2 foi feita uma andlise detalhada de como sdo obtidas
as caracteristicas actsticas de um sinal, tendo em consideracdo o tema do projeto.
Primeiro, foram explorados os sonogramas, dado que sdo utilizados numa grande
maioria dos projetos de andlise de USV. Ao longo da sua explicacao, foram aborda-
dos os varios passos que sao tomados, desde a segmentacao do sinal até ao calculo
da magnitude com base no resultado da Transformada de Fourier. A segunda carac-
teristica abordada foi a dos MFCC, onde alguns dos passos iniciais foram omitidos,
devido a serem os mesmos dos sonogramas. Por fim, foi analisado as caracteris-
ticas prosddicas, visto serem utilizadas para complementar as caracteristicas dos
MFCC. Estas variam de projeto para projeto, dependendo do objetivo. No entanto,
as principais caracteristicas foram abordadas de forma a esclarecer a sua obtencao.

Na Seccao 3.3 foi realizado o estudo dos embeddings, as caracteristicas utilizadas
em modelos de machine learning e deep learning. Aqui foram abordados as duas
mais utilizadas, i-vectors e z-vectors. O mesmo processo feito para as caracteristicas
acusticas é feito para estes dois, foi realizado uma anélise de como sao obtidos estes
dados e como sao utilizados.

Por fim, foi composto uma andlise de alguns modelos utilizados, o Gaussian
Mizture Models, o K-means e o Hidden Markov Models. Os modelos apresentam
resultados semelhantes, onde ambos fazem clustering para um ndmero pré definido

de clusters, mas as técnicas utilizadas para a obtencao de ambos sdo distintas.
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Implementacao

O desenvolvimento do projeto passou por vérias fases, os varios (in)sucessos das
ideias que conduziram ao resultado final. Assim, é imprescindivel explicar a evolugao
do projeto, pois os métodos inicias podiam ser validos noutras situagoes e foram
estes que conduziram ao final. Neste capitulo, sdo abordadas varias fases, de forma
cronolégica, comecando por simples testes de visualizacdo dos sinais até a obtencgao

de um sinal capaz de identificar a comunicacao.

4.1 Requisitos

Para a resolugdo do "problema'"é necessario a criacdo de um protétipo com as se-

guintes caracteristicas:
e Ser capaz de ler ficheiros .WAV;
o Analisar esse ficheiro de maneira a conseguir distinguir a progenitora da cria;

e Mostrar grafico, o espectro do ficheiro juntamente com o resultado obtido da

analise;

e Ter uma interface de facil utilizagao.

4.1.1 Diagrama de blocos

Para a criagdo do projeto, foi desenhado o diagrama de blocos, presente na Figura

4.1, onde é possivel observar as quatro funcionalidades do protétipo.

31
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Extracdo de
Ficheiros WAV Caracteristicas

Clustering Graficos

Figura 4.1: Diagrama de Blocos

1. E feita a escolha e leitura de um ficheiro .WAV, onde o utilizador deverd

escolher o ficheiro;

2. E realizada a extracdo de caracteristicas;

-

3. E feito um clustering com base nessas caracteristicas;

4. E mostrado um grafico com os dados obtidos nos passos anteriores, onde o

utilizador poderéd observar momentos especificos.

4.2 Desenvolvimento

O inicio do protétipo ndo comegou com a construgdo de um modelo seguindo o
diagrama da Figura 4.1. O primeiro passo realizado foi a criacgdo de um simples
sistema capaz de observar segmentos do espectro e s6 posteriormente foi iniciada a

criagdo do protétipo.

4.2.1 Preparacao

Através do Jupyter Notebook, foi realizado um programa para observar um seg-
mento do espectro. Todo o desenvolvimento foi feito com o intuito de ser algo
temporario, com a consciéncia de que o que seria criado teria pouca aplicabilidade
para o programa final. No entanto, esta primeira fase foi essencial para uma melhor
compreensao de como é uma comunicagdo entre progenitora e cria de murganhos.
Para a obtencao dos resultados, desenvolveu-se um cédigo onde, manualmente, foi
definido o ficheiro e o intervalo de tempo para ser observado. Neste, através das
bibliotecas scipy [50], para a leitura e tratamento do sinal, e Matplotlib [51], para a
criagdo dos graficos, é visualizado um pequeno aglomerado de vocalizagoes.

Na Figura 4.2,podem observar-se alguns dos varios sinais visualizados. E impor-
tante salientar que estes valores foram escolhidos apés observar-se possiveis periodos
onde, num ficheiro de video, os murganhos estavam préximos do microfone. Este
ficheiro foi ttil para ajudar a encontrar comunicagoes das crias, da progenitora ou
de ambas. Continuando a andlise dos graficos, é notério que as frequéncias de co-
municacao da progenitora sdo inferiores as das crias, podendo ver-se uma separagao
perto dos 60000 Hz. Apesar de ndo ser um resultado exato, estes dados, serdo tteis

para uma melhor compreensao dos resultados finais. Por outro lado, sempre que a
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Figura 4.2: Trés graficos com o espectrograma
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progenitora comunica, observa-se uma repeticio da sua comunicacdo com o dobro
da frequéncia. Este fenémeno é um harmonico, ndo sendo uma repeticao feita pela
cria [52]. Além disso, de forma a obter-se a qualidade observada, as varidveis de

nperseg e de noverlap foram definidas como 512 e 256, respetivamente.

4.2.2 Exploracao de Técnicas de Clustering

Apbs compreender-se como sdo as comunicagdes, o objetivo seguinte foi a criagdo
do protétipo capaz de analisar autonomamente o sinal. Para isso, teve de se fazer a
escolha do método de clustering seria utilizado e como seria implementado. Sdo mais
indicados os métodos de clustering, onde apenas se fornecem os dados do sinal, ndo
necessitando de caracteristicas adicionais para definir pardmetros. Assim, optou-se
por testar varios métodos de forma a escolher-se o que teria o resultado mais indi-
cado. Além disso, bibliotecas como sklearn [53] contém vérios algoritmos jé criados.
Dos varios métodos disponiveis, escolheu-se o método de K-means e Gaussian Miz-
ture Models, previamente estudados, mas também se optou por experimentar outros
métodos como Agglomerative Clustering, Spectral Clustering e Birtch para se obter

uma comparagao.

4.3 Versao Final

O cddigo tinha de ter certas caracteristicas como a existéncia de uma interface
para uma facil interacdo, sem a necessidade de interagir com o c6digo para trocar de
ficheiros, escolher funcionalidades ou, até mesmo, definir um periodo de visualizagao.
Para tal, o Jupyter Notebook ndo era mais pratico, passando assim para Python.

Para a execugao do novo cédigo, passou-se a utilizar bibliotecas sklearn, librosa [54],
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IPython[55], ipywidgets e TKinter, para além das duas previamente referidas no
capitulo 4.1. A biblioteca librosa, permite a leitura do ficheiro dudio sem aparecer
uma mensagem a informar que tinha ignorado um pedaco de non-data, que aparecia
ao usar o scipy. Outra funcionalidade do librosa é a possibilidade de obter Mel
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), tendo sido esta a feature escolhida. As
bibliotecas IPython, ipywidgets e TKinter foram escolhidas para fazer a interface

grafica.

4.3.1 Extracao de Caracteristicas

A escolha dos ficheiros é feita através de um botao, que ao ser premido abre um pop
up, onde o utilizador deve navegar até a pasta e selecionar o ficheiro.

Na Figura 4.3 pode observar-se o botao e o aspeto do pop up com a localizacao
da pasta, neste caso, apresenta uma pasta com alguns ficheiros de audio.

O segundo passo acontece apds premir-se o segundo botao, onde é feita uma
filtragem de todas as frequéncias inferiores a 20 kHz, visto que os murganhos comu-
nicam a frequéncias superiores. Para além disso, sdo obtidas as features por MFCC.
Os parametros definidos foram obtidos com base no melhor resultado obtido em

testes e sao:

e Numero de MFCC - 40
e Numero de FFT - 4096

e Hop lenght - 2048
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: Unable to allocate 86.1 GiB for an array with shape (187582, 107582) and data type floate4

(a) Mensagem de erro para o método de Spectral Clustering

: Unable to allocate 43.1 GiB for an array with shape (5778286251,) and data type float64

(b) Mensagem de erro para os métodos de Agglomerative Clustering e Birtch

Figura 4.4: Mensagem de Erro de memoéria RAM

4.3.2 Clustering

Ao contrario dos dois passos anteriores, que sido executados em botdes diferentes,
clustering é uma continuagao da obtencao das caracteristicas, ou seja, logo a seguir
a extrair as features do audio, é feito o clustering tanto para o método de K-means
como para o método de GMM. E definido o ntimero de clusters como 4, para cada
representar as 4 situagdes em questao, comunicacao da progenitora, comunicagao da
cria, comunicacao de ambos ou ruido. E importante realgcar que os valores de cada
cluster ndo tém o mesmo significado para todos os ficheiros, isto porque nao existe
uma definicdo para cada um, isto é, a cada processamento, é necessario verificar o
que cada cluster representa. No capitulo 5 sera visivel esta distingao.

Para o K-means, foram, ainda, definidos os parametros de random state, iteragoes
maximas e namero de inicializacoes, 42, 3000 e 100, respetivamente. Estes valores
foram valores que funcionaram e o random state foi definido para que no mesmo
ficheiro, o resultado fosse consistente.

As defini¢cbes de pardmetros foram realizadas para o método de GMM, onde
apenas os parametros random state e iteragoes maximas foram definidos, para 42 e
3000, respetivamente. Como no método anterior, o random state foi definido para
dar consisténcia aos valores obtidos e o valor de iteracGes foi o obteve os resultados

pretendidos.

Problemas no clustering

Ao longo do desenvolvimento, foram notados alguns problemas que levaram a al-
teragoes do plano inicial. Alguns métodos de clustering como os Agglomerative
Clustering, Spectral Clustering e Birtch utilizavam demasiada memoéria RAM, em
certas instancias, a consola refere que nao consegue realizar o processamento do au-
dio, por nao conseguir alocar toda a informagdoque, dependendo do método, podia
exceder os 40 GB. E importante realcar que o computador utilizado, apenas possui
16 GB de memoéria RAM. Assim os métodos ndo podem ser uma opgao.

Na Figura 4.4, pode observar-se o problema de alocacdo de meméria para os
varios métodos, onde o método de Spectral Clustering precisa de alocar 86,1 GiB
e os métodos de Agglomerative Clustering e Birtch necessitam de 43,1 GiB. Estes

dois valores em GB sao 92,4 e 46,3, respetivamente.
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Figura 4.5: Exemplo do resultado do grafico com clustering através
de K-means

Dos varios métodos testados, apenas o método de K-means e de GMM sdo os

que conseguem funcionar nas presentes circunstancias.

4.3.3 Gréaficos

Para a criagdo dos graficos, o processo ficou mais complexo que o esperado devido a
utilizacdo excessiva de meméria. Como serd referido, o grafico ndo pode ser repre-
sentado na sua totalidade, passando a ser visualizado em quatro partes.

Na interface grafica foram definidos quatro botdes, um para cada quarto do sinal.
No botao do primeiro quarto, é calculado o espectro apenas do periodo correspon-
dente. Com esses valores, sdo realizados um total de dois graficos sequenciais, um
para cada método de clustering, onde o primeiro é o Gaussian Mixture e o segundo o
K-means. Este processo repete-se nos para os outros trés botoes, mas com o periodo
que corresponde ao botdo premido.

Em cada grafico existe uma legenda contendo o significado dos valores do cluster.
Como os valores variam entre 0 e 3 e o grafico apresenta-se numa escala que varia
entre os 0 Hz e os 120000 Hz, os valores tiveram de ser multiplicados para poderem
ser visualizados em conjunto com o espectro. Assim, o cluster 0 corresponde ao
valor 0, o cluster 1 ao valor 5000, o 2 ao 10000 e, por fim, o 3 corresponde ao valor
15000.

Relativamente ao espectro, os valores utilizados para as variaveis n_ fft e hop_ length
foram 4096 e 512, respetivamente, pois foram os valores encontrados que permitiram
ter uma visualizacao clara do espectro.

Na Figura 4.5, pode se observar um exemplo de um dos graficos obtido. Neste
identifica-se que representa o terceiro quarto do espectro do audio e que os valores

de cluster obtidos sdo do método de K-means.
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Figura 4.6: Utilizacdo de RAM ao correr o programa (a qualidade
da imagem é reduzida devido a ser uma fotografia, porque ndo era
possivel fazer um print screen)

Problemas nos graficos

Para a criagdo dos graficos, o processo ficou mais complicado do que o esperado,
devido a utilizacao excessiva de meméria RAM ao observar o espectograma. Inicial-
mente, quando se tentava fazer o plot do grafico, o computador ndo conseguia fazer
o grafico, o que levava o Python a nao responder, sem aparecer o grafico, e outros
programas paravam de funcionar ou até mesmo fechavam. Quando se percebeu que
o problema era causado pela insuficiéncia de meméria RAM, o ficheiro passou a ser
mostrado em duas metades, com uma opcao para cada metade na interface. No
entanto, devido ao facto de serem muitos dados para visualizar, a andlise de um
periodo de comunicacoes teve de ser realizada com a ampliacdo da especifica regiao,
o que levava a um novo plot. Este processo, de zoom in e zoom out, era muito de-
morado e, na observagao de um segundo grafico, era necessaria a utilizagdo de mais
memoéria RAM. Desta forma, cada metade voltou a ser dividida ao meio, passando
a ser quatro botoes. Assim, os valores de memoria e o tempo de processamento
foram reduzidos. No entanto, mesmo com uma sucessiva visualizacdo dos graficos,
o mesmo problema voltava a surgir. Para garantir cada leitura, definiu-se que apds
visualizar-se os graficos, os dados do espectro seriam apagados da memoria. Deste
modo, ficou possivel ver e rever os graficos sem que o computador ficasse sem me-
moria. Através de leituras manuais do valor da memoria, no gestor de tarefas, esta
alteracdo nado é observavel, pois estes continuam a atingir valores similares, perto
dos 11 GB, mas os graficos foram sempre apresentados, nos varios testes realizados.

Na Figura 4.6, é possivel observar a utilizagdo de meméria que acontece ao
executar certas funcionalidades. Esta imagem obteve-se através de uma fotografia,
visto nao ser possivel obté-la pelo computador. Por outro lado, é impossivel mostrar
o grafico ndo abrir, como também é impossivel mostrar os outros programas nao
funcionarem

Com base nos problemas referidos, algumas alteragoes tiveram de ser implemen-
tadas: a criagdo de quatro botoes para se observar os graficos e apagar os dados da

memoria.
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Figura 4.8: Mensagem a confirmar que o ficheiro foi processado

4.4 Funcionamento

Com o programa a correr, o utilizador encontra primeiro o diagrama de blocos como
fundo de um pop up com botdes. Na Figura 4.7a, é possivel observar esse pop up ca
informacdo extra que nao tem qualquer ficheiro selecionado. Como visivel na Figura
4.7b, ap0s a escolha do ficheiro, a area de texto passa a conter o nome desse mesmo
ficheiro.

Depois da escolha do ficheiro, devera ser premido o botdo sobre o bloco de
clustering, no qual, apds o processamento, uma mensagem ird informar que esta
concluido. Essa imagem pode ser observada na Figura 4.8. Apés fechar a mensagem,
o utilizador deverd premir o botdo para um dos quartos do grafico no qual, dois
graficos vao aparecer de forma sequencial. Na Figura 4.5 tem-se o que serd previsto
ser o resultado de um dos graficos.

E importante referir que para fazer o grafico é necessério fazer, primeiro, o pro-

cessamento e antes desse processamento é preciso selecionar um ficheiro. Desta
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# Warning x>

| Mo file selected. Please select a file first.,

(a) Mensagem de erro devido a ndo estar nenhum
ficheiro selecionado

# Warning X

| Mo processed data available, Please process a file first,

(b) Mensagem de erro devido a nao estar proces-
sado

Figura 4.9: Mensagens de erro para caso o utilizador tenha avancado
passos

forma, uma mensagem de erro ird aparecer, a informar que é necesséario selecionar
um ficheiro ou processa-lo, como aparece na Figura 4.9. No entanto, estas mensa-
gens nao irdo aparecer na situacao de se trocar de ficheiro, ou seja, apds processar-se
um primeiro ficheiro, ao trocar para um segundo, nenhuma mensagem de aviso ira
aparecer caso nao se tenha feito o processamento, mostrando assim o resultado do

primeiro audio.

4.5 Resumo

Ao longo do Capitulo 4, foi explorado todo o processo de desenvolvimento do projeto.
Comecou-se por definir os seus requisitos do projeto com a ajuda de um diagrama
de blocos, que continha a informacgao necessaria. Na Secgdo 4.2, foi realizada uma
descricao dos varios passos tomados, desde uma fase priméria, onde o foco nao era
o desenvolvimento de um programa para identificar os murganhos, mas sim, de
um programa que permitisse a observacao das vocalizagbes. Quando se comegou a
planear os primeiros desenvolvimentos do programa final, foram exploradas algumas
técnicas de clustering.

A versao final do projeto foi explorada ao longo da Secgao 4.3, onde se examina-
ram as bibliotecas utilizadas e as alteracoes realizadas, face a projecdo inicial. Esta
seccao abordou os principais tépicos do codigo, desde a extragdo de caracteristicas
até aos métodos de clustering escolhidos. Ao longo da explicacio foram salientados

alguns dos problemas passados que explicam o porqué de certas decisdes, como por
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exemplo: a alteracdo de mostrar o resultado em quatros graficos diferentes, em vez
de mostrar os resultados num s6 grafico.

Por fim, na Seccao 4.4, foi realizada uma breve explicacdo de como utilizar o
programa, analisando a ordem das agOes a serem tomadas, e os efeitos de nao se

seguir essa sequéncia.



Capitulo 5

Resultados e Comentarios

Com o desenvolvimento do programa concluido, pode-se, por fim, verificar e avaliar
os resultados obtidos. Neste capitulo, é, assim, efetuada uma avaliacdo dos resul-
tados, comparando diferentes situacoes, para se verificar se, de facto, se conseguiu
responder ao problema: ser capaz de distinguir as vocalizagoes entre a progenitora

e as suas crias, de forma que seja possivel separar e distinguir as vocalizacoes.

5.1 Resultados obtidos

Seguindo os passos de funcionamento, obtém-se um resultado como o da Figura 5.1,
onde, inicialmente, o grafico aparece com os dados obtidos pelo método de Gaussian
Mixture, Figura 5.1a, e, posteriormente, pelo método de K-means, Figura 5.1b.

Para se poder analisar os resultados dos clusterings, é necessario observar varias
comunicacoes, presentes nos audios. Para tal, vai-se explorar alguns resultados,
comparando, primeiro, os valores individualmente e, posteriormente, entre todos. E
importante salientar que os excertos apresentados, sdo apenas exemplos onde existe
uma maior discrepancia no tipo de vocalizacbes presentes.

Nas Figuras 5.2 e 5.3 é possivel observar-se, no mesmo audio, dois segundos
distintos, onde nas Figuras 5.2a e 5.2b esta representado o segundo 50 do sinal
com o resultado obtido por Gaussian Mixture e por K-means. Nas Figuras 5.3a e
5.3b 0 mesmo esta representado para o segundo 58. Observando os espectros de
cada excerto, é possivel observar a disparidade nos espectros, realcando, assim, a

variedade de vocalizacbes que os murganhos fazem.

41
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Figura 5.1: Resultado exemplo para quando se carrega no botao para
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(b) Resultado obtido para K-means do segundo 50

Figura 5.2: Resultado obtido no segundo 50 do adudio
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Figura 5.3: Resultado obtido no segundo 58 do dudio
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Comecando pelo segundo 50, na Figura 5.2, é possivel observar que, no método de
Gaussian Mixture, quando o espectro tem uma maior intensidade, perto dos 50000
Hz, o valor dos clusters encontra-se representado na faixa dos 10000 Hz, ou seja, no
cluster nimero 2. No entanto, os resultados obtidos noutras partes do espectro nao
aparentam ser consistentes, variando noutros valores. Por outro lado, nos resultados
para K-means, os valores dos clusters sao mais variados ao longo do espectro. Na
vocalizagdo entre 50,200 e 50,300 segundos, o cluster tem o valor equivalente a 1,
quando a maior amplitude se encontra nos 50000 Hz. O valor varia para 2 quando
a uma frequéncia superior comeca a existir uma amplitude considerdavel. Quando
a intensidade nas frequéncias de 50000 Hz diminui, o valor do cluster altera para
0 até a vocalizacao, acima dos 65000 Hz, terminar. Um resultado similar pode ser
observado nas vocalizacoes entre 50,400 e 50,500 s e 50,600 e 50,700 s.

No segundo 58, as vocaliza¢bes tém frequéncias diferentes. Nestas, ao contrario
das anteriores, todas as vocalizagbes encontram-se acima dos 65000 Hz. Na Figura
5.3a, ¢ possivel observar os valores dos clusters para o método de Gaussian Mixture.
Do mesmo modo que nos resultados anteriores, no método de Gaussian Mixture,
os valores sao consistentes durante as vocalizacbes. Neste caso tomando o valor
do cluster 0, e nas situagbes em que também existem vocalizagoes nas frequéncias
abaixo de 65000 Hz, o valor do cluster altera para 2. Para o método de K-means,
presente na Figura 5.3b, ao longo das vocalizagGes, superiores a 65000 Hz, o cluster
definido é o 0 e nas vocalizacbes em frequéncias tanto acima como abaixo dos 65000
Hz o cluster definido toma o valor 2. No entanto, este valor também é definido na
comunicacao entre 57,700 e 57,800 s onde ndo sdo visiveis vocalizacdes abaixo de
65000 Hz.

Nas Figuras 5.4 e 5.5, observa-se um efeito diferente no espectro. Aqui, estdao
apresentados dois excertos que mostram um espectro com vocalizagoes mais simples
que as apresentadas nas Figuras 5.2 e 5.3.

No segundo 53, encontram-se vocaliza¢bes tanto acima da frequéncia de 65000
Hz, como abaixo ou simultaneamente acima e abaixo. Para o método de Gaussian
Mixture. Na Figura 5.4a, os valores dos clusters sao sempre os mesmos para cada
vocalizacdo, cluster 3, e quando ndo é uma vocalizacéo, o valore é 1. E importante
salientar que os valores dos clusters tém significados diferentes neste dudio. O mesmo
acontece para o método de K-means. Na Figura 5.4b, encontra-se o método de K-
means. Aqui os valores dos clusters nao sio tao constantes como no método anterior.
Por exemplo, na primeira vocalizacao, presente entre 52,500 e 52,600 s, o cluster varia
quando existe uma breve vocalizagao abaixo dos 65000 Hz, passando do cluster 2
para o 0. Nas vocalizagdes com frequéncias tanto acima como abaixo dos 65000 Hz
¢ mais clara esta distin¢do, onde nas situagdes em que apenas tém comunicagoes
inferiores a 65000 Hz o valor do cluster é 0, quando tem tanto acima como abaixo,

¢ 1 e, enquanto as comunicagoes se encontram acima dos 65000 Hz, o valor é 2. No
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entanto, entre vocalizagoes, o valor definido pelo cluster é 0 também.

Para o segundo 204, os valores dos clusters, para o método de Gaussian Mixture,
sdo mais variados que em relagdo ao segundo 53. Na Figura 5.5a, observa-se que du-
rante as vocalizacOes, independente de qual seja, o valor do cluster mantém-se no 4.
Desta forma, todas as variagoes neste método sé acontecem fora das comunicacoes,
ou seja, no ruido. Para o método de K-means, na Figura 5.5b, também existe uma
grande variacdo dos valores do cluster fora das vocalizagoes.

Por fim, escolheu-se os espectros presentes nas Figuras 5.6 e 5.7. Estes dois foram
escolhidos devido a complexidade intermédia quando comparados com os quatro
exemplos previamente explorados. No método de Gaussian Mixture, do espectro na
Figura 5.6a, pode-se ver que durante as vocalizagoes superiores a 65000 Hz o valor do
cluster é 1 e toma o valor 2 quando também existe uma vocalizagdo com frequéncias
abaixo de 65000 Hz, como na vocalizacdo que decorre no instante 86,600 s. Por
outro lado, no método de K-means, durante as vocalizacdes superiores a 65000 s, o
valor tomado pelo cluster é 3 e é 0 quando esta em frequéncias inferiores a 65000
Hz. Em ambos os métodos, entre vocalizacbes é possivel observar varias variacoes
do valor do cluster.

Na Figura 5.7, ambos os métodos tém resultados similares, tendo apenas dois
valores no cluster, um para quando esta a haver vocalizac¢oes e outro para quando nao
hé vocalizacoes. Este resultado surge pelo facto de todas as comunicagoes presentes
serem superiores a 65000 Hz. No caso do método de Gaussian Mixture, o valor 1
encontra-se quando ha vocalizacdes e o valor 0 quando nao ha vocalizacoes, visivel
na Figura 5.7a. Para o método de K-means, Figura 5.7b, os valores sdo de 1 quando

é uma vocalizagao e 2 quando nao é.

5.2 Resumo

Ao fazer uma andlise do Capitulo 5, foi possivel concluir que utilizando métodos
de clustering, como Gaussian Mixture e K-means, as vocalizagOes foram detetadas,
em todos os resultados. Neste caso, grande parte das vocalizagoes pertenciam a um
cluster bem definido.

No entanto, o resultado obtido entre vocalizacoes foi, na maior parte das vezes,
sensivel. Gréficos como os das Figura 5.3a, Figura 5.4a e Figura 5.7b sao um bom
exemplo do contraste existente. Nos trés detetaram-se corretamente as vocalizacoes,
mas apenas no segundo e terceiro existiu uma leitura constante das zonas onde nao
estdo presentes comunicagoes. No entanto, os métodos nao tiveram resultados tao
semelhantes quando se fala de identificagdo de vocalizagoes. O método de K-means
teve uma maior variacdo durante as vocalizagoes, trocando de estado mais frequen-
temente quando uma alteragao acontecia ao espectro, por exemplo nas Figuras 5.2b

e 5.5b, é possivel ver que este método foi mais suscetivel a pequenas variagoes, sendo



5.2. Resumo

49

Hz

]
T

32768
16384
8192
4096
2048
1024
512
256
128
64

0

Quarter 3 Spectrogram with GMM Clusters

65536 =
-20 dB
-30 dB
-80 dB

86.500 86.600 86.700 86.800 86.900 87.000 87.100 87.200

(

65536
32768
16384
8192
4096
2048
1024
512
256
128
64

0

Time

a) Resultado obtido para Gaussian Mixture do segundo 87 do terceiro quarto do dudio

Quarter 3 Spectrogram with KMeans Clusters

86.600 86.700 86.800 86.900 87.000 87.100 87.200
Time

(b) Resultado obtido para K-means do segundo 87 do terceiro quarto do dudio

Figura 5.6: Resultado obtido no segundo 87 do terceiro quarto do
audio

+0dB

-10 dB

40 dB

50 dB

60 dB

70 dB

+0dB

-10dB

-20 dB

-30dB

-40 dB

-50 dB

-60 dB

-70 dB

-80 dB



50 Capitulo 5. Resultados e Comentéarios

Quarter 3 Spectrogram with GMM Clusters

65536
32768
16384
8192
4096
2048
1024
512
256

1

128 |

64 I

ol

110.700 110.800 110.900 111.000 111.100 111.200 111.300 111.400 111.500 111.600
Time

Hz

+0dB
-l0dB
-20 dB
-30dB
-40 dB
-50 dB
-60 dB
-70 dB
-80 dB

(a) Resultado obtido para Gaussian Mixture do segundo 111 do segundo quarto do dudio
Quarter 3 Spectrogram with KMeans Clusters

+0dB

65536
-10 dB

32768
16384 20 dB

8192
4096 -30 dB
u 2048 a0 dB

1024
12 -50 dB

256
-60 dB

128
64 -70 dB

0
-80 dB

110.700 110.800 110.900 111.000 111.100 111.200 111.300 111.400 111.500 111.600
Time

(b) Resultado obtido para K-means do segundo 111 do terceiro quarto do dudio

Figura 5.7: Resultado obtido no segundo 111 do terceiro quarto do
audio



5.2. Resumo 51

Tabela 5.1: Tabela de racio de acerto para GMM num segmento de
20 segundos

Total USV | Acertados (GMM) | Récio (GMM)
Crias 47 42 0,86
Progenitora | 4 3 0,75
Ambas 9 8 0,89

Tabela 5.2: Tabela de racio de acerto para K-means num segmento
de 20 segundos

Total USV | Acertados (K-means) | Récio (K-means)
Crias 47 33 0,70
Progenitora | 4 3 0,75
Ambas 9 4 0,44

mais preciso para estas vocalizagdes. Nao se pode esperar sempre este resultado,
pois, como visivel na Figura 5.6, foi no método de Gaussian Mixture que obteve os
resultados mais préximos do pretendido e, na Figura 5.7, o resultado obtido para os
dois métodos é semelhante.

Para atingir um resultado mais preciso, foi realizado uma anélise de um periodo
de 20 segundos de um sinal. Nas Tabelas 5.1 e 5.2 é possivel observar os resultados
obtidos. Salienta-se que a leitura foi limitada por ser impraticavel fazer a analise
completa manualmente. Isto vem do facto de ndo haver anotacbes prévias que
permitam a sua verificagdo automatica. Desta forma, cada leitura é demorada, nao
s6 por ser o utilizador a verificar mas, também, pelo facto que cada visualizagao
necessita que o grafico atualize; um processo que pode levar alguns minutos ou
até mesmo mais que uma hora. As tabelas apresentam o ricio de acerto dos dois
métodos, onde se pode verificar qual dos métodos foi mais consistente para cada
um dos dados: crias, progenitora ou ambas. Neste caso, salienta-se que o réacio foi,
em geral, superior para o método de GMM, sendo superior tanto na cria como para
ambas. Além disso, estes dados revelam que existe um maior nimero de vocalizagoes
realizadas pelas crias.

Desta forma, constata-se que os métodos sdo capazes de identificar as vocaliza-
¢oes dos murganhos. No entanto, tém dificuldades nos periodos de siléncio. Entre
métodos, o método de GMM foi o que teve os resultados mais proximos do preten-
dido.






Capitulo 6

Conclusoes

Esta dissertacao teve como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo que iden-
tificasse as vocaliza¢bes de murganhos entre uma progenitora e as suas crias. O
projeto passou por diversos problemas ao longo da sua execugdo. Como referido,
o hardware utilizado mostrou estar aquém do necessario para uma resolucdo mais
eficiente e eficaz. Além disso, a limitagdo de tempo foi, também, um grande fator
para que alguns métodos nao fossem tdo bem abordados como em outros projetos.

Nao obstante, os objetivos foram atinjidos, tendo-se verificado a capacidade de
identificar as vocalizagées dos murganhos. No entanto, o resultado nao foi o ideal,
sugerindo que mais pesquisas sejam levadas a cabo. Ao utilizar o programa desen-
volvido, serd sempre realizado um treino com os dados do ficheiro pretendido, o que
leva a que os resultados sejam diferentes para cada dudio testado.

Por outro lado, os outros métodos de clustering, presentes na biblioteca e que nao
puderam ser utilizados, o Spectral Clustering, Agglomerative Clustering e Birtch,
podem, também, vir a ser uteis. No entanto, a necessidade de utilizar memoria
RAM a mais que a possuida pelo computador, pode ser a raziao de poucos projetos

utilizarem utilizaram-nos.

6.1 Trabalho Futuro

Para uma possivel continuagio desta pesquisa, o préximo passo podera ser a rea-
lizacdo de testes com mais dados. Isto é, testar, para os mesmos métodos, qual

o resultado obtido quando se faz clustering com um treino com mais ficheiros de
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adudio. Na situacdo de se utilizar um computador com mais memoria, poder-se-a
testar com os métodos descartados, para se averiguar se tém vantagens em relacao

aos dois métodos estudados.
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