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RESUMO

CLASSIFICACAO DE INTOXICACAO ALCOOLICA POR SINAIS DE
VOZ E ALGORITMOS GENETICOS

Autor: Gleison Marques Lemos Leoni
Orientador: Dibio Leandro Borges
Programa de Pés-graduagao em Engenharia Elétrica

Brasilia, Dezembro de 2016

Dados oficiais apontam que a intoxicacao alcodlica se encontra entre as maiores causas
de mortes no transito. A sociedade brasileira clama por uma soluc¢ao, pois assiste,
dia apo6s dia, o aumento do niimero de acidentes envolvendo motoristas alcoolizados
e/ou entorpecidos por outras drogas. O governo responde a sociedade endurecendo

normativos legais e realizando campanhas de conscientizagao.

Atualmente, o nivel de alcoolemia de um motorista é obtido por meio de exame sangui-
neo ou por meio de etildbmetros. A proposta deste trabalho é desenvolver um modelo,
baseado em anélise espectral, para possibilitar a indicacao da alcoolizacao de uma

pessoa embriagada por meio de sua fala.

Sabe-se que o alcool é uma droga depressora, que atua no sistema nervoso central
provocando mudangas comportamentais do individuo alcoolizado e efeitos fisicos pela
acao direta em parte do trato vocal. O resultado das sensacoes fisica e psicomotora no
individuo embriagado traz ao ouvinte de seu discurso a impressao de escutar uma voz

mais ruidosa. Esta sensacao é percebida por técnicas de analise espectral.

Neste trabalho foi realizada a analise espectral de tempo curto das falas de pessoas em-
briagadas e sobrias por meio de GFCC (Gammatone Frequency Cepstral Coefficients).
As caracteristicas geradas foram selecionadas por um Algoritmo Genético (AG) com
uma fungao de avaliagdo implementada com Regressao Logistica. O objetivo do AG
era alcangar a maior taxa de classificacdo com a menor quantidade de caracteristicas

espectrais possivel.
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A técnica obteve taxas de classificacao equivalente a 81,18% quando avaliados por meio
de validagao cruzada LOO (Leave One Out) e conseguiu reduzir as carateristicas de
entrada em mais de 90%. Foi também realizada a extragao de caracteristicas por meio
de RFE (Recursive Feature Elimination). Por tal metodologia, alcangou-se uma taxa

de classificacao equivalente a 85,49%, tendo selecionado, contudo, 98 caracteristicas.

Na comunidade cientifica nao foram encontrados estudos de classificacao de vozes in-
toxicadas pelo alcool utilizando algoritmos genéticos nem GFCC. Além disso, as taxas
de classificagao alcancadas neste trabalho superam pesquisas anteriores que utilizaram
somente caracteristicas cepstrais da voz para realizar a classificacao de falas intoxicadas

pelo alcool.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF ALCOHOL INTOXICATION BY SPEECH SIG-
NALS AND GENETIC ALGORITHMS

Author: Gleison Marques Lemos Leoni
Supervisor: Dibio Leandro Borges
Programa de Pés-graduagao em Engenharia Elétrica

Brasilia, December of 2016

Official data indicate that alcohol intoxication is currently among the leading causes of
deaths in traffic. Brazilian society is clamoring for a solution, as it witnesses, day after
day, the increase in the number of accidents involving drivers who are drunk and / or
numb by other drugs. The government responds to society by hardening legal norms

and conducting awareness campaigns.

At present, the level of a driver’s blood alcohol content is obtained by blood test or
by means of breathalyzer. The purpose of this work is to develop a model, based
on spectral analysis, to enable the indication of the alcoholization of a drunk person

through his speech.

It is known that alcohol is a depressant drug, which acts on the central nervous system
causing behavioral changes of the alcoholic individual and physical effects by direct
action in part of the vocal tract. The result of the physical and psychomotor sensation
in the drunk individual brings to the listener of his speech the impression of hearing a

noisy voice. This sensation is perceived by spectral analysis techniques.

In this work, the short-time spectral analysis of the speeches of intoxicated and sober
people by GFCC (Gammatone Frequency Cepstral Coefficient) was performed. The
generated features were selected by a Genetic Algorithm (AG) with an evaluation
function implemented with Logistic Regression. The goal of GA was to achieve the

highest classification rate with the least amount of spectral features possible.

The technique obtained classification rates equivalent to 81.18% when evaluated th-

rough LOO cross-validation (Leave One Out) and managed to reduce input features
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by more than 90%. Feature extraction was also performed by RFE (Recursive Fea-
ture Elimination). By such methodology, a classification rate equivalent to 85.49% was

reached, having, however, selected 98 characteristics.

In the scientific community, no classification studies of alcohol intoxicated speeches
were found using genetic algorithms or GFCC. In addition, the classification rates
achieved in this study surpass previous studies that only used cepstral features of the

speech to perform the classification of speech intoxicated by alcohol.
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GLOSSARIO

CEPSTRUM: O cepstrum é a transformada de Fourier do logaritmo da transformada

de Fourier de um sinal. As vezes é chamado de espectro de um espectro.

DISFONIA: A disfonia é uma expressao médica que representa a dificuldade de fonacao

de qualquer origem.
FORMANTE: Um formante é um pico de energia em uma regiao do espectro sonoro.

JITTER: E a média absoluta das variacoes da frequéncia fundamental entre perfodos
consecutivos. (FARRUS; HERNANDO; EJARQUE, 2007).

PITCH: E a média absoluta das diferencas entre periodos consecutivos da frequén-
cia fundamental, dividido pela média do periodo médio. (FARRUS; HERNANDO);
EJARQUE, 2007).

SHIRMER: E a média absoluta das diferencas entre periodos consecutivos da ampli-
tude, dividido pela média do periodo médio. (FARRUS; HERNANDO; EJARQUE,
2007).

TIMBRE: E uma caracteristica actstica da fala, cujo efeito se correlaciona as dimensoes

das cavidades que vibram em ressonancia com as pregas vocais.
WAVELET: E uma funcao capaz de decompor e representar outra fungao originalmente

descrita no dominio do tempo, de forma a podermos analisa-la em diferentes escalas

de frequéncia e de tempo.
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1 INTRODUCAO

Diversas campanhas de conscientizacao tentam, ha anos, demonstrar a populacao bra-
sileira que a mistura alcool e direcao, definitivamente, ndao combina. Apesar deste
esforco, a sociedade tem observado, de forma atonita, o aumento do nimero de aciden-
tes envolvendo motoristas alcoolizados e/ou entorpecidos por outras drogas. Afirma-se
que, desde a entrada em vigor do Codigo Brasileiro de Transito (CBT) (BRASIL,
1997), a taxa de mortalidade em acidentes de trafego no Brasil se mantém em torno
20 mortes por 100 mil habitantes e que, entre um quarto e a metade destes acidentes,
houve consumo de alcool por algum dos envolvidos no sinistro (ECKSCHMIDT, 2015).
Nos Estados Unidos, o abuso do alcool esté ligado a 41% das mortes no transito, para
individuos com menos de 33 anos (HINGSON; WINTER, 2003).

Dados do Distrito Federal, apresentados em (MODELLI; PRATESI; TAUIL, 2008),
indicam que mais de 32% das vitimas fatais de atropelamento apresentaram taxas de
alcoolizacao elevada. Além disso, mais de 57% das pessoas que vieram a 6bito (87%
destes estavam na dire¢ao do veiculo) devido a capotagem do automovel, tinham se
excedido no consumo de alcool. Estatistica similar foi obtida quando se estudou os
indices de alcoolemia dos mortos devido a colisbes dos veiculos - mais de 44% tinham

superado a taxa de 0,6 g/1 de élcool no sangue.

Tais niimeros assombram a sociedade de tal maneira que se encontra em tramitacao no
Congresso Nacional o Projeto de Lei da Camara 144,/2015 (PLC 144,/2015) (BRASIL.
Camara dos Deputados, 2015), que endurecerd as penas privativas de liberdade dos cri-
mes de homicidio culposo e de lesao corporal quando o motorista causador do acidente
se apresentar com a capacidade psicomotora alterada em razao do alcool ou de outras
drogas que causem dependéncia. Entre as justificativas do projeto de lei, afirma-se que
a "wioléncia no transito € responsdvel pela terceira maior causa de mortes no Brasil,

ficando atrds apenas das mortes decorrentes de doenga do coragao e do cincer".

Este capitulo é subdividido da seguinte forma: a se¢ao 1.1 apresenta o histérico das
atualizagoes normativas relativas a problematica envolvida nesta pesquisa. A segao 1.2
aborda a metodologia empregada. A secao 1.3 traca os objetivos deste trabalho. Por

altimo, a secao 1.4 descreve a estrutura desta dissertacao.



1.1 Justificativa e Motivagao

O texto do atual CTB tipifica como crime, no Art. 306, o ato de “conduzir veiculo
automotor, na via publica, sob a influéncia de dlcool ou substancia de efeitos andlogos,
expondo a dano potencial a incolumidade de outrem". Contudo, a Lei 11.705/2008
(BRASIL, 2008b) alterou a redagao desse artigo, que passou a nao mais exigir a expo-
sicao potencial a algum dano, mas, em contrapartida, passou a exigir a determinacao
da concentracao alcodlica do motorista, penalizando-o se ele “conduzir veiculo auto-
motor, na via publica, estando com concentracao de dlcool por litro de sangue igual ou
superior a 6 (seis) decigramas, ou sob a influéncia de qualquer outra substincia psico-
ativa que determine dependéncia”. Além disso, em seguida, entrou em vigor o Decreto
6.488 /2008 (BRASIL, 2008a) que estabelece que “Qualquer concentragdao de dlcool por
litro de sangue sujeita o condutor as penalidades administrativas do art. 165 da Lei
no 9.503, de 23 de setembro de 1997 - Codigo de Trdansito Brasileiro, por dirigir sob a

influéncia de dlcool.”.

Contudo, desde a sanc¢ao da Lei 11.705/2008, os mais renomados juristas discutem a
respeito da constitucionalidade da utiliza¢ao do etildmetro (bafémetro) como meio de
prova do estado de embriaguez, sob a argumentacao de que tal dispositivo violaria
o principio da nao auto incriminagao - "nemo tenetur se detegere"(ARAUJO, 2015),
repetido popularmente como “ninguém € obrigado a produzir prova contra si mesmo”.
Além disso, o Superior Tribunal de Justiga Federal (STJ), em 28/03/2012, confirmou a
necessidade de afericao da concentracao alcodlica, por meio de etilometro ou exames de
sangue, para a comprovagao da pratica do crime de dirigir sob efeito de alcool (BRA-
SIL. Superior Tribunal de Justi¢a, 2012), embora nao tenha se manifestado sobre as
penas administrativas, como a suspensao da Carteira Nacional de Habilitagao (CNH),

impostas quando o motorista se recusa a realizar os exames.

Em 20/12/2012, a Presidente da Repiblica sancionou a Lei 12.760/2012 (BRASIL,
2012), que alterou alguns artigos da Lei 9.503/1997, entre os quais estabeleceu que a

"... poderd ser obtida mediante teste de alcoolemia,

prova do estado de embriaguez
exame clinico, pericia, video, prova testemunhal ou outros meios de prova em direito
admitidos, observado o direito a contraprova". Contudo, ja em 04/05/2016, houve nova
interven¢ao do poder executivo com a sangao da Lei 13.281/2016 (BRASIL, 2016), que
ampliou a punicao para quem " Recusar-se a ser submetido a teste, exame clinico, peri-
cia ou outro procedimento que permita certificar influéncia de dlcool ou outra substincia

psicoativa, (... )".



Sabe-se que os exames de alcoolemia sao realizados por quaisquer policiais, utilizando-
se de etilometros que o cidadao desconhece quando, ou por quem, foram aferidos.
Todo o processo da estimagao do estado de alcoolemia de um motorista é questionavel
juridicamente, razao pela qual os normativos se alteram tao seguidamente. Além disso,
um caso de recusa da realizacao de exames de alcoolemia recebera do Estado sancao
desproporcional a sua atitude por meio de multas de alta monta ou até prisao, o que
provavelmente trard uma nova piece de résistance ao vale tudo probatoério do Estado.
Além disso, a definicao de alcoolemia por meio de etilometros exige a utilizacao de
piteiras descartaveis, o que aumenta os custos do Estado com a aquisi¢ao de produtos

consumiveis.

Todos os normativos legais citados alhures, somados aos problemas juridicos que cons-
tantemente ocorrem e aos custos de manutencao das grandes campanhas de lei seca
pelo pais, abrem um grande nicho & Criminalistica: A determinagao da alcoolizagao

por meio da analise computacional das vozes de individuos embriagados.

Em complemento, juridicamente, a necessidade da determinacao da condicao de into-
xicagao alcodlica de um individuo nao esta presente somente no CTB. Diversas outras
leis apresentam artigos que tratam de pessoas embriagadas, como, por exemplo, a Lei
13.146/2015 (BRASIL, 2015) que estabelece que ébrios habituais ou viciados em toxicos
sao absolutamente incapazes de exercer os atos da vida civil. J& conforme a Consoli-
dagao das Leis do Trabalho (CLT) (BRASIL, 1943), a embriaguez habitual pode ser
punida com demissao por justa causa. Além disso, existem diversos casos concretos, na
esfera criminal, em que é relevante a indicacao do estado de sobriedade de um suspeito.
Outro exemplo é a necessidade da realizacao da identificacao de um pessoa por meio
da voz (Exames de Comparagao de Locutores) e na tnica prova existente, tal individuo

sob suspeigao se encontra alcoolizado.

1.2 Metodologia

O experto deve depreender o que esperar dos sinais acusticos das falas das pessoas
alcoolizadas. Para tanto deve conhecer os principios de Processamento Digital de
Sinais, de Fonética Forense e de Reconhecimento de Padroes. Com esse objetivo, foi

realizada uma extensa revisao destes conceitos.

Verificou-se que as abordagens disponibilizadas pela comunidade cientifica para estudo

da voz sao vastas. No entanto, nao foi encontrado amplo material de estudo que



visasse a classificacao de falas de pessoas alcoolizadas. Os estudos mais relevantes
disponiveis foram produzidos por pesquisadores da Universidade de Munich. Assim,
além da revisao do estado da arte existente neste campo do processamento digital dos
sinais, foram exploradas areas de estudo correlatas que tinham como objetivo identificar

doencgas por meio da voz, sotaques e emocoes por meio da fala.

Em seguida, para subsidiar os estudos, foi buscado na literatura cientifica, e em contatos
realizados com pesquisadores brasileiros em fonética forense, um corpus de vozes de
falantes do portugués brasileiro que apresentasse indicagoes dos estados de embriaguez
bem determinados, ou seja, que informasse o grau de alcoolemia mensurado por exame
de sangue ou por etilometro. A resposta comum apontou para a nao existéncia de
tal banco de falas no Brasil. Desta forma, o material de suporte em que se baseia
toda esta pesquisa é o Alcohol Language Corpus (ALC), que é uma fra¢ao do Bavarian
Archive for Speech Signals (BAS), fornecido gratuitamente para efeitos de pesquisa

pela Universidade de Miinich - Alemanha, no idioma alemao.

Considerando a estrutura do corpus de falantes de pessoas alcoolizadas, que sera tra-
tado em secao especifica, esta dissertagao propoe a realizacao do processamento dos
discursos por meio de técnicas de fonética acustica, através de andlise cepstral. Os
vetores de caracteristicas (features) foram extraidos de forma segmental e selecionados

por meio por meio de um Algoritmo Genético (AG).

A fonética é a ciéncia que classifica os sons das linguas naturais, bem como descreve
fisiologica e fisicamente os processos envolvidos na produgao da fala (KIKUCHI, 2001).
Mais especificamente, a fonética aciistica "realiza a investigacao dos caracteres acusticos
envolvidos na produc¢ao dos sons da voz humana por meio de programas e equipamen-
tos que permitem mensurar o tempo, a amplitude e a frequéncia das ondas sonoras

complexas, proprias desses sons" (SANTOS, 2013).

O elemento principal da anélise cepstral é o cepstrum. Seu nome vem da reorganizagao
da escrita de spectrum, do inglés, espectro. E comumente utilizado em aplicacoes de
processamento digital de sinais de imagem e de voz. Em andlise de sinais actusticos
da fala é utilizado para separar e estimar o conteiido espectral dos discursos a partir
das frequéncias de sua tonalidade (PROAKIS; MANOLAKIS, 1996). Geralmente o
cepstrum pode ser gerado pela Transformada de Fourier da fungao logaritmica da
Transformada de Fourier do sinal de voz original (MCLOUGHLIN, 2009), por exemplo.



A criacao do vetor de caracteristicas (features) pode se dar de forma segmental (tempo
curto) ou de forma suprassegmental (tempo longo), de acordo com sua estrutura tem-
poral (ANAGNOSTOPOULOS; ILIOU; GTANNOUKOS, 2012). Na primeira delas os
parametros sao calculados a cada intervalo pequeno de tempo, enquanto na outra es-
tes parametros sao obtidos considerando-se todo o enunciado. Normalmente a técnica
de segmentagao utilizada é aquela em que as janelas sao fixas e deslocadas em uma
ordem invariavel no tempo. Comumente, os valores utilizados para cada janela sao

equivalentes a 25 ms e o deslocamento padrao é de 10 ms (LEE; CHO, 2016).

A Figura 1.1 ilustra as diferencas entre os parametros segmentais e suprassegmentais.
Sao exemplos de caracteristicas em nivel suprassegmental o Pitch, Shirmmer, Jitter,
taxa de fala, quociente normalizado de amplitude, entre outros. Sao exemplos de
caracteristicas em nivel segmental o MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) e o
GFCC (Gammatone Frequency Cepstral Coefficients).

........

Sinal de woz

e e e e s e e (lanela fixal

Pardametros segmentais

T o

| | Parametros suprassegmentais

" Deslocamento fixo da janela

Duracao total da sentenga emitida

Figura 1.1: Esquematico diferenciando as caracteristicas segmentais e suprassegmentais.

Geralmente os vetores de caracteristicas apresentam diversos parametros que sao re-
dundantes ou irrelevantes. Contudo, a presenca destes parametros levam a uma baixa
precisdo dos classificadores (ZHANG et al., 2009). Ha, entdo, a necessidade da rea-
lizacao da selecao destes parametros. Os beneficios desta selecao para o processo de
classificacao sao, além da melhoria das taxas de assertividade, a utilizacao de menor
quantidade de recursos computacionais durante a aprendizagem, refletindo num tempo

menor de aprendizado, e a constru¢do de modelos mais simples e precisos (TAN, 2007).
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A selecao dos parametros foi realizada por meio de algoritmo genético porque esta
técnica oferece a possibilidade de solugoes elegantes com rapida convergéncia em es-
pagos nao lineares e mal compreendidos (SHAHAMAT; POUYAN, 2015). Além disso,
pode-se escolher, ou nao, caracteristicas por meio de recursos booleanos considerando
sempre aquelas que beneficiam a classificagao e evitam os maximos locais devido a uma

certa aleatoriedade intrinseca (ZAMALLOA et al., 2006).

Apesar de extensa pesquisa bibliografica, nao foram encontradas quaisquer abordagens
paralelas a esta para a resolucao do problema apresentado, qual seja, a classificagao de

falas de pessoas embriagadas.

1.3 Objetivo e Hipotese

Como é possivel inferir de subsecao anterior, a sociedade sofre com o problema da
alcoolemia de motoristas irresponsaveis ao dirigir. O poder publico responde com o
endurecimento dos normativos legais, numa tentativa de suprir os anseios da populacao

que clama por uma solucao.

Contudo, isso acontece de forma desordenada e sem a observacao de normativos superi-
ores, pois se ao contrario fosse, nao haveria a necessidade de uma frequente modificacao
das leis e decretos que regulam o tema, conforme listado no breve histoérico ja comen-
tado. O resultado é o constante aumento no nimero de acidentes e do ntmero de
vitimas em tratamento pelo Sistema Unico de Satide (SUS), sem falar no custo incal-

culavel que é a perda da vida.

Assim sendo, o objetivo deste trabalho é contribuir com a sociedade, e em especial com
a Criminalistica, propondo um modelo de anélise que permita a indicagao do estado
de alcoolizacao de pessoas por meio de suas falas. Tal modelo de analise se baseia na

analise cepstral e de selecao de caracteristicas por meio de algoritmo genético.

A hipotese é de que a selecao das caracteristicas por meio de algoritmos genéticos
ird reduzir de forma substancial a quantidade de parametros irrelevantes, melhorando
consideravelmente as taxas de classificacao. Além disso, tem-se a expectativa que o
processo de selegao por esta metodologia devera performar melhor que PCA (Principal
Component Analysis) e LDA (Linear Discriminant Analysis) para a classificacao de
falas de individuos intoxicados pelo alcool, assim como obtido para reconhecimento de
locutor (ZAMALLOA et al., 2008).



1.4 Organizacao da dissertacao

Seguindo o exposto noutra parte, a dissertacao esta estruturada conforme a descrigao

a seguir:

O capitulo 2 relata a revisao bibliografica realizada dos conceitos necessarios para o
andamento da pesquisa, assim como apresenta o estado da arte no tema deste trabalho,
bem como para os estudos de reconhecimento de emocoes e de deteccao de doencas

por meio da voz, por similaridade ao trabalho desenvolvido.

O capitulo 3 apresenta o banco de vozes utilizado e suas caracteristicas. Uma exposi¢ao
geral do corpus utilizado se torna necessaria para expor suas qualidades e defeitos,
pois a forma como foram estabelecidas as gravagoes deste banco de vozes interfere nos

resultados finais da aplicacao proposta.

O capitulo 4 apresenta uma introducgao ao algoritmo genético. Ao longo do texto serao
expostas as formas de parametrizacao do algoritmo, bem como as principais operagoes

genéticas.

O capitulo 5 apresenta a técnica proposta para a deteccao da intoxicacao alcodlica.
Além disso, avalia-se o modelo apresentado. Faz-se também uma comparacao da
técnica implementada com outras constantes na literatura cientifica que utilizaram
o mesmo corpus de vozes com parametros acusticos da voz. Além disso, utiliza-se uma

técnica recursiva de eliminacgao de parametros para avaliar o algoritmo genético.

Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas com o desenvolvimento do modelo,

assim como sugere trabalhos futuros.



2 Revisao bibliografica e o estado da arte

Este capitulo é subdivido em quatro se¢oes. Na secao 2.1 sao apresentados os conceitos
béasicos de Fonética Forense. A secao 2.2 apresenta um breve historico de como se deu
o inicio das pericias de identificacao de intoxicagao alcodlica. Ja a secao 2.3 apresenta
os estudos estabelecidos como estado da arte nas pericias de dudio, entre os quais as
pesquisas de identificacao de doengas por meio da voz, reconhecimento de sotaques e de
identificacao da intoxicacao alcodlica. Por fim, a secao 2.4 apresenta as consideragoes

finais.

2.1 O basico da fonética acustica

Diz-se que a voz ¢ o resultado da excitagao do ar, que ao sair dos pulmoes, atravessa
os subsistemas laringeo e/ou supralaringeo. O primeiro é constituido de cartilagens
que interligam os musculos que controlam as cordas vocais, por meio da abertura ou
fechamento da glote. O segundo se estende desde as pregas vocais até a boca e as
narinas, sendo também denominado de trato-vocal. A Figura 2.1 ilustra os érgaos que

compoem o sistema vocal humano.

As pregas vocais sao formadas por uma cobertura e um corpo. A primeira é formada
pelo epitélio e pela camada superficial da lamina prépria. Por sua vez, o corpo é for-
mado pelo musculo vocal, responsavel pelos movimentos de adugao e tensao das pregas
vocais (VALE, 2012). A Figura 2.2 ilustra a vis@o superior da glote, onde é possi-
vel observar as cordas vogais, que podem vibrar de trés modos distintos (BARBOSA;

MADUREIRA, 2015):

e Voz modal: Aquela em que as pregas vocais vibram em toda a extensao com
aritenoides aproximadas, sendo a fase de fechamento menor que a de abertura,

mas com diferenca pequena;

e Voz soprosa: Aquela em que as pregas vocais estao um pouco mais afastadas,
mas ainda vibrando integralmente ou somente na parte anterior. As fases de

aberturas sao equivalentes e ha muita energia na frequéncia fundamental.



e Voz crepitante ou laringalizada (Creaky voice): Aquela em que as arite-
noides estao sob forte compressao e a vibragao das pregas vocais é parcial. H&
irregularidade do intervalo entre os pulsos glotais consecutivos, que é denominada

gitter. Nesse modo, os pulsos glotais apresentam fechamento abrupto

Céu da boca

e } /Illh : Labios

Palato mole

% m Lingua
Laringe I/
Dentes
Es6fago
Mandibula

Cavidade oral

Traquéia

Pulmao

Diafragma

Figura 2.1:

Sistema vocal humano. Adaptada a partir de (TRASCASA, 2013),

p- 3.

1 - Glote 2 - Cordas vocais 3 - Epiglote 4 - Comissura anterior 5 - Cartilagens aritendides 6 - Comissura posterior

Figura 2.2: Vista superior da laringe mostrando as posigdes da glote. (A) Glote na posi¢ao
de repouso. (B) Glote em atividade. Adaptada de (CROVATO, 2004), p. 41.
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Para que a voz possa ser compreendida, do ponto de vista segmental, é necessario a
ocorréncia de co-articulagao por co-produgao e modulagao. Isso se da de forma natural
para pessoas saudaveis e é o resultado do que entendemos como silabas. A partir dai se
pode dizer que a voz transformou-se em fala; atividade complexa que envolve diversas
musculaturas que sao controladas de forma harménica pelo cérebro. Os articuladores
podem ser classificados em ativos e passivos (ROSE, 2002). A Figura 2.3 ilustra os

articuladores ativos e passivos.

&

labial 1
& dental pos-alveolar
alveolar palatal uvular
\elar
A‘\‘ﬁ-—

CORFO DA
LINGUA

LAMINA DA

LiINGUA

K PONTA DA RAIZ DA faringeal
LiNGUA S LiINGUA
glotal \\

Figura 2.3: Secao do eixo sagital do trato vocal, onde se demonstram os articuladores ativos
(maiusculos) e passivos (minusculos). Adaptada de (ROSE, 2002), p. 153.

LABIO
INFERIOR

A teoria moderna de producao da fala estabelece a nitida separacao entre dois siste-
mas: a fonte e o filtro (Teoria Fonte-Filtro de Producao da Fala) (BARBOSA; MA-
DUREIRA, 2015).

A fonte é o sitio da geracao da energia da fala, que esta localizado entre a glote e os 1a-
bios. Essa fonte pode ser periodica, aperiédica ou a combinacao de ambas, dependendo

do vocélico a ser produzido.

As ondas periddicas podem ser decompostas em frequéncias fundamentais e suas frequén-
cias multiplas (harménicas), sendo de grande importancia para a fonética acustica.
Obviamente suas harmonicas tem amplitude menor que a sua frequéncia fundamen-
tal associada. A frequéncia fundamental apresenta variabilidade intra-falante devido a
fatores linguisticos (entoacao para énfase, por exemplo), paralinguisticos (estado psi-

cologico, por exemplo) e extralinguisticos (creaky voice, por exemplo). Além disso, tais
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variacoes extra-falantes podem também ser explicadas devido as diferencas morfologi-
cas de cada individuo (dimensoes e massa), assim como nas divergéncias no controle

da vibragao das pregas vocais.

Por sua vez, o filtro é o trato vocal. Este conjunto de 6rgaos é composto por diferentes
tipos de tecidos, em relagao aos seus graus de elasticidade e rigidez, os quais influenciam

sobremaneira na relagao entre a absorcao e a reflexao das ondas sonoras (BRANDAO,
2011).

Na literatura cientifica sao apresentadas diversas formas de modela-lo. Contudo, o
modelamento mais comum é aquele que compara o trato vocal a um tubo ressonante,
que favorece algumas frequéncias de acordo com a configuracao do posicionamento dos
orgaos envolvidos. A Figura 2.4 ilustra um esquematico composto de um sistema de

tubos ressonantes para representar o trato vocal.

= = e e e e e e e e e e e e e e e e e e e—

Trato Yocal
Saida do nariz

Cavidade nasal

Palato mole

Faringe Cavidade oral })))))
O
Cordas ol it

Laringe .
vocais g Saida da boca

l— Traquéia e bronquios

f ™
Volume
Pulmonar
PAA A A SIS AT

T

Forca Muscular

Figura 2.4: Representacao esquemética do mecanismo de producao da voz. Em detalhe, no
interior do retangulo tracejado, os 6rgaos que compoem o trato vocal. Adaptada de (NEY,
2003), p. 8.
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Como dito anteriormente, os 6érgaos do trato vocal se configuram para permitir a emis-
sao de determinados vocalicos. Alguns estudos demonstram relagoes entre F1 e F2,
que sao as duas primeiras harmonicas do sinal sonoro emitido, com a altura do sistema
linguo-mandibular e a posi¢ao de constri¢cao no eixo sagital. Quanto mais alto o sis-
tema linguo-mandibular, menor é o valor de F1 e quanto mais anterior for a constri¢ao

maior serd o valor de F2 para vogais (BARBOSA; MADUREIRA, 2015).

Em (SANTOS, 2013) foi demonstrada uma analise fonético-actustica das vogais orais
e nasais nas linguas portuguesa brasileira e europeia, considerando as variagoes inter-
género. A autora constatou que os triangulos articulatérios contidos no espaco actuistico
gerado pelas vozes masculinas geralmente se encontram no interior daqueles produzidas
pelas vozes femininas. Tais resultados sao, obviamente, relacionados as diferengas na
anatomia das pregas vocais envolvendo ambos os géneros. A Figura 2.5 ilustra o espago

acustico das vogais orais para o portugués brasileiro.
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Figura 2.5: Espago actistico das vogais orais obtido para o portugués brasileiro. Adaptada de
(SANTOS, 2013), p. 77.

A modificagdo do espaco actustico das vogais, motivada pela intoxicagao alcodlica, foi
demonstrada em (SCHIEL; HEINRICH; NEUMEYER, 2010) para locugoes de mulhe-
res falantes da lingua alema. A Figura 2.6 ilustra a abertura do triangulo actstico com
a intoxicacao alcodlica. O autor justificou este fendmeno afirmando que ha alteragao
morfologica do trato vocal, devido ao aumento de massa das pregas e ao ressecamento

do canal apo6s a administragao de bebida alcodlica.
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Figura 2.6: Espago actstico das vogais a, i e u para falas de pessoas nos estados sébrio e
alcoolizado, obtido para falantes do sexo feminino no idioma alemao. A linha continua indica
o centroide das vogais para as falas alcoolizadas, enquanto a linha tracejada o das falas sobrias.
Adaptada de (SCHIEL; HEINRICH; NEUMEYER, 2010).

Da mesma forma que para vogais, as consoantes também podem ser modeladas como
um tubo acustico. Em (SILVA, 2007) ¢ apresentada a classificagdo das consoantes

quanto aos seus modos de articulacao:

e Oclusivas: Sao geradas em duas fases: Uma de oclusao e outra de explosao. A
primeira fase é caracterizada nos espectrogramas pela auséncia de sinal actistico,
que corresponde ao momento em que os articuladores obstruem a passagem de ar
no trato vocal. A segunda fase é a explosao, que nada mais é que a desobstrugao
instantanea da passagem do ar no trato. E vista no espectrograma como barras

de alta energia. Sao exemplos: ['pire|, em "pira", e [ka’bese|, em "cabega".

e Fricativas: Sao geradas por meio de estreitamento voluntario em algum ponto
do trato vocal. Tal estreitamento causa aumento da friccao do ar durante sua
passagem, causando a sensagao auditiva de ruido. Sdo exemplos: [fa], em "cha",

e [3al, em "ja".

e Nasais: Sao geradas por meio do acoplamento das cavidades nasal e oral. Nesse
caso, as ressonancias geradas na primeira se sobrepoem a segunda, gerando um
componente adicional nos espectrogramas, qual seja, o formante nasal. Sao exem-

plos: [a’'migu]|, em "amigo", e [kitfi'nete|, em "kitinete".

e Vibrantes: Sao geradas por meio de repetidas vibragoes dos articuladores, po-
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dendo ser, no caso do portugués, a uvula ou a ponta da lingua. Estas vibragoes
ocorrem devido a rapidas variagoes da obstrucao a passagem do ar ao longo do

trato vocal. Sdo exemplos: [ro’naldo|, em "Ronaldo", e [ru’al em "rua'.

e Tapes: Sao geradas de modo similar as anteriores, contudo ha apenas um tnico
periodo de obstrugao a passagem do ar. Sdo exemplos: [pra’to|, em "prato", e

[car’ta] em "carta".

e Laterais: Sao geradas por meio de bloqueio no centro do trato vocal, fazendo
com que o ar se propague pelas laterais. Por exemplo: [pa’£asu]|, em "palhago",

e [ga’leral, em "galera".

e Aproximantes: As aproximantes sao conhecidas como semi-vogais, sendo re-
presentadas pelos grafemas "i" e "u". Sao produzidas por meio da aproximagao
de dois articuladores, mas sem o estreitamento do trato vocal. Sao exemplos:

[cai’[a], em "caixa", e [au’finete|, em "alfinete".

e Africadas: E uma espécie de som que envolve mais de um modo de articulacio.
Num primeiro momento hé uma obstrucao do trato vocal, para depois ocorrer
o seu estreitamento, fazendo com que o ar se propague por ele de modo turbu-
lento. Sendo assim, as consoantes africadas tem caracteristicas das oclusivas e

das fricativas. Sao exemplos: [ti'tulo|, em "titulo", e |di’vida], em "divida".

E possivel, assim como para as vogais, realizar a extracio de suas formantes por meio de
LPC (Linear Predictive Coding). Contudo, no caso das consoantes ha a possibilidade
da ocorréncia de antiformantes. Conforme definido em (BARBOSA; MADUREIRA,
2015), antiformantes sdo formantes geradas num tubo acustico que se encontram numa
posicao que nao permite que seus efeitos de ressonéncia se exteriorizem pelos labios.
Isso acontece frequentemente com as vogais nasais, motivo pelo qual é aconselhavel nao

utiliza-las em analises de identificacao de locutor.

2.2 Analise da intoxicagao alcodlica por meio da voz: Aspectos histéricos

Historicamente, o marco relevante para as anélises forenses de presenca de intoxicacao
alcodlica por meio da voz ¢é o acidente ocorrido com o navio petroleiro Exxon Valdez,
em 24 de margo de 1989. A embarcagao encalhou numa enseada em regiao proxima ao
Alasca, causando o despejamento de aproximadamente 40 milhoes de litros de 6leo no

mar. Este evento ainda figura entre os maiores desastres ambientais ja ocorridos.
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Durante as investigagoes do sinistro surgiu a hipotese de embriaguez do capitao da
embarcacao. Assim, os dudios das conversas ocorridas na cabine foram encaminhados
a pericia. Para iniciar os estudos, os peritos separaram os estudos em 5 periodos,

conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Variagoes encontradas pelos peritos nas falas do comandante do petroleiro Ex-

xon Valdez, conforme apresentado em Johnson (JOHNSON; PISONI; BERNACKI, 1990).

Adaptada de (HEIGL, Fall 2011).

-33 horas | -1 hora | 0 hora | +1 hora | +9 horas
Sea [si] ls] /] /] /] ls]
Exxon [s] - /] - -
Efeitos suprassegmentais nao sim sim sim nao

Foi observado, principalmente, o aumento das taxas de ruido devido a palatizagao na
produgao de palavras com [s| nos audios adquiridos no periodo de aproximadamente
uma hora antes do acidente, quando comparados com outras ocorréncias de [s| que
se deram em até trinta horas anteriores ao sinistro. Além disso, foram observados os
efeitos suprassegmentais como, por exemplo, a diminuicao das variacoes de pitch e o

abaixamento da frequéncia fundamental.

2.3 O estado da arte

Durante a condugao deste trabalho foi buscada vasta bibliografia como o objetivo de
encontrar o estado da arte em detecgao do nivel de alcoolizacao de individuos. Além
disso, foram buscados trabalhos em areas similares, que também serviram de apoio ao

estudo desenvolvido ao longo desta dissertacao, conforme listado abaixo.

Identificacao de doencas

Reconhecimento de sotaques;

Identificacao de emocoes;

Identificagao de intoxicagao alcodlica

2.3.1 Deteccao de doengas por meio da voz

Com o robustecimento das técnicas de processamento digital de sinais de voz, tornou-se

cada mais incessante a busca pela diagnosticagao de doencas por meios computacionais.
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A maioria dos estudos tem como objetivo a busca pela deteccao precoce de doencas

envolvendo os 6rgaos do sistema vocal.

Em (CROVATO, 2004), por exemplo, é apresentada a classificagdo de seis grupos de
doengas cronicas, por meio de redes neurais artificiais. Utilizou-se como caracteristicas
o resultado de um empacotamento wavelet da vozes de diversos pacientes selecionados,
conforme o constante na Tabela 2.2, que procederam a emissao de uma vogal susten-
tada. O processo de selecao em tal trabalho atingiu, respectivamente, as seguintes
taxas de erro: 12,5%, 4,68%, 12,5%, 0%, 3,12% e 10,93%.

Tabela 2.2: Tipos de grupos e doengas em que foi possivel realizar a classificagdo por redes
neurais. Adaptada de (CROVATO, 2004) p.91.

Grupo Patologias
Laringite cronica Laringite
Degenerativa Carcinoma, granuloma e leucoplasia

Mobilidade incorreta | Paralisia unilateral, disfonias unilateral e hipercinética

Alteragoes organicas Edemas de Reinke e edemas generativos
Crescimentos organicos Polipos, nodulos e cistos
Normal Normais

Outra area de estudo é a deteccao precoce de doengas neurodegenerativas, como é o
caso do mal de Parkinson. Estima-se que aproximadamente 90% dos que sofrem desta
doenga apresentam alguma desordem em nivel vocal (SHIRVAN; TAHAMI, 2011). A
Figura 2.7 ilustra a comparagao entre uma amostra de voz de uma pessoa saudavel e

outra diagnosticada com a doenga de Parkinson.

. (a) 05 (b.) |
-~ < b4 b | .- H_ - [ | | ',.1
it I -JJI| H 11 1 | ! | Alavans
b . YR U ‘ W I | L E 0 ‘ |
. "Ry 1 RIIRRIE | - E |
E | _,\ ” r I. Jﬁ- _05 f I | l ‘ |
£ -05 ‘ (1 '| 7704 ‘ I (. |

RN ' | | '
04 0.42 0.44 0.46 0.48 04 0.42 0.44 0.46 0.48
Termpo (s) Termnpo |s)

Figura 2.7: Diferenga entre as amostras de dois sinais de voz.(a) Voz de uma pessoa sauda-
vel. (b) Voz de uma pessoa diagnosticada com mal de Parkinson. Adaptada de (SHIRVAN;
TAHAMI, 2011).
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Em (SHIRVAN; TAHAMI, 2011), foi estudada a emissao de vogais sustentadas de 32
pessoas, onde 23 delas encontravam-se afetadas pelo mal de Parkinson. Foram extraidas
13 caracteristicas: média da frequéncia fundamental, maximo da frequéncia fundamen-
tal, minimo da frequéncia fundamental, jitter (%), jitter (ABS), jitter (RAP), jitter
(DDP), shirmmer, shirmmer (dB), shirmmer (APQ3), shirmmer (APQ5), shirmmer
(DDA) e HNR (Harmonics to Noise Ratio).

Ja em (TSANAS et al., 2012) é apresentada a analise de 132 caracteristicas de disfonia
em emissoes vocais de vogal sustentada de 43 pacientes de ambos os sexos, entre os
quais 33 se apresentavam com mal de Parkinson. Entre os parametros de disfonia exa-
minados encontravam-se jitter, shirmmer, medi¢oes de ruido glotal. Contudo, também
foram consideradas caracteristicas cepstrais extraidas por meio de coeficientes MFCC.
A classificagao das vozes foi realizada por meio de SVM (Support Vector Machine) e
Florestas Randdmicas, contudo a primeira se mostrou superior para esta aplicagao,

alcangando 99% de assertividade.

Em (XTAO, 2012), apresenta-se um estudo da fonagao de vogais sustentadas de 31
pessoas de ambos os sexos, onde 23 delas foram previamente diagnosticadas com a
doenga de Parkinson. O estudo considerou a extracao de caracteristicas de disfonia e
realizou a comparacao dos seguintes classificadores: SVM, Arvores de Decisdo, KNN (K
Nearest Neighbor) e PNN (Probabilistic Neural Network). O SVM se mostrou superior

para o tipo de andlise em questao, alcancando uma taxa de 96,4% de assertividade.

Em seguida, foi introduzido o algoritmo genético para a tarefa de selegao de parametros.
Para tanto, utilizou-se como populagao um vetor binario com dimensoes equivalentes
ao numero de parametros extraidos inicialmente. Se um bit do vetor é 1, significa que
a caracteristica de mesma ordenacgao que este bit é selecionada e, por sua, se o bit tiver
valor 0, a caracteristica é excluida. Nos testes foram utilizados como probabilidade
de crossover e de mutacao 0,85 e 0,05, respectivamente. O algoritmo convergiu em
20 iteracoes e alcancou a assertividade média equivalente a 98,4%, considerando como
classificador o SVM.

2.3.2 Deteccao de sotaques

Em (HUANG; WANG, 2016) ¢é apresentada uma metodologia para classificar a lingua
materna dos falantes, reconhecendo, a partir do inglés, se o individuo se origina de
paises de lingua inglesa, identificando-os, ou de paises de idiomas diversos. As caracte-

risticas da voz utilizadas para tanto foram pitch, timbre e ritmo, coeficientes cepstrais,
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bem como coeficientes delta e delta-delta e MFCC, acumulando o montante de 146 des-

critores. A Figura 2.8 demonstra o esquematico basico proposto neste trabalho para

Conjunto de
treinamento

A

deteccao de sotaques.

Extracao de

parametros
Y A 4
Extracdo de Extracdo de
parametros parametros
usando +++ | usando
SAHS 12 SAHS nan

Idioma 1

Conjunto de Extraciode | - | votacio :
pardmetros |~ | VI VP ] majoritaria

Idioma N

SR : )

Figura 2.8: Diagrama de blocos proposto para detecgao de sotaques. Adaptada de (HUANG;
WANG, 2016). p.4.

O sistema implementado é composto de uma fase de treinamento e uma fase de testes.
Durante a fase de treinamento todos os 146 descritores sao extraidos e, em seguida,
passam por um algoritmo de otimizagao metaheuristico, SAHS (Self-adaptative Har-
mony Search) (WANG; HUANG, 2010), com o objetivo de selecionar as caracteristicas
mais relevantes para treinar os classificadores SVM. O nimero de classificadores ¢ dado

por N(N-1)/2, onde N é o nimero de amostras da primeira lingua a ser treinada.

Na fase de testes todas os descritores sao calculados e encaminhados para classifica-
dores SVM implementados. O resultado final é dado por uma estratégia de votagao

majoritaria.

O banco de dados treinado continha gravagoes de falantes com origens nos seguintes
paises de lingua inglesa e nao inglesa: Canada, USA (United States of America), Gra-
Bretanha, Nova Zelandia e Australia e India, Coréia, Japdo, China e Taiwan. Foi
possivel obter resultado de até 80,75% e 84,5% de precisao, respectivamente, na selegao

de falas de individuos que tiveram origem em paises de lingua inglesa e nao-inglesa.
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2.3.3 Detecgao de intoxicagcao por meio do alcool

O alcool é uma droga psicotropica pois atua no sistema nervoso central, provocando
mudancas no comportamento dos individuos, as quais se caracterizam por duas fases
distintas. Na primeira, podem aparecer os efeitos estimulantes como euforia e desinibi-
¢ao. Com o tempo, aparecem os efeitos depressores como falta de coordenagao motora,
descontrole e sono. Estes efeitos se refletem na voz, o que traz uma perspectiva de

percepcao por meios automaéticos.

Em (BARFUBER; SCHIEL, 2010), é demonstrado que a alcoolizacio tem efeito sig-
nificante em diversas caracteristicas da fala/voz das pessoas de ambos os sexos, entre
elas o aumento do nimero e do tempo de pausas, do niimero de sons nao-usuais e de

interrupgoes.

Em (BAUMEISTER; SCHIEL, 2010), é apresentado o resultado do estudo do efeito
do alcool nas frequéncias fundamentais da voz. Ficou constatado que as vozes dos
individuos de ambos os sexos sao afetadas pela contaminacao alcodlica e que o tempo
médio de fala das palavras é sensivelmente aumentado, o que também ja tinha sido
afirmado em (CHIN; LARGE; PISONI, 1996). Em estudo similar, constatou-se a perda
da fluéncia na fala dos individuos intoxicados pelo alcool (HOLLIEN et al., 2001).

Em (LEVIT et al., 2001), utilizaram-se as caracteristicas de prosodia, em nivel seg-
mental, para construir uma rede neural tendo separado o sinal em frames de 10 ms.
Para a construcao de seu modelo foram considerados os parametros de frequéncia fun-
damental, cruzamento por zero, energia e jitter. Alcancou-se o resultado de 69% na

tarefa de discriminacao das falas intoxicadas e nao intoxicadas pelo alcool.

Ja em (BONE et al., 2011) foram utilizados parametros hierarquicos normalizados de
cada falante, juntamente com vetores GMM (Gaussian Mizture Model), para analisar
a intoxicagao alcoodlica. Utilizando como classificador o SVM, concluiu-se com acurécia

de 65,9% na defini¢ao da segregacao das condigdes de sobriedade e intoxicacao.

2.4 Consideracoes Finais

Nesta secao foi apresentada parte dos conceitos necessarios para a compreensao da
pesquisa relatada neste texto. Entre os conceitos revisados estao o basico de fonética
acustica e a teoria acustica da fala. Além disso, aduziu-se o histérico do inicio dos

exames de identificagao de intoxicagao alcodlica e o estado da arte.

19



Em relacao ao estado da arte, foram expostos trabalhos que apresentam similaridade
com o tema desta pesquisa. Apesar da extensa pesquisa realizada, nao foram encontra-
dos trabalhos similares ao proposto neste texto. Contudo, o trabalho de identificacao
de emocoes por meio da voz, utilizando algoritmo genético, apresenta alguma similari-

dade.
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3 Corpus de falas alcoolizadas

Neste capitulo é apresentado o banco de vozes que serviu de subsidio ao desenvolvi-
mento deste trabalho. A se¢ao 3.1 introduz o corpus e suas caracteristicas principais.
A segao 3.2 indica quais foram os critérios para a configuracao das palavras escolhidas
para compor o banco de vozes. Ja a secao 3.3 aduz ao leitor os critérios que foram
observados para a gravagao das falas, bem como para a geragao dos metadados. Por

fim, a se¢ao 3.4 apresenta as consideragoes finais.

3.1 Introducao

Obviamente, a alcoolizacao traz diversos efeitos fisicos e psicologicos que variam desde
fadiga, excitacao, estresse e desinibicao até a perda de coordenacao motora. Tais
efeitos estimularam os pesquisadores a desenvolverem diversos estudos ao longo dos
anos. Contudo, havia a dificuldade de se analisar os efeitos do alcool na fala devido a
inexisténcia de um corpus amplo, que contivesse diversas vozes de pessoas de ambos

os sexos em condicoes de intoxicagao e de sobriedade.

Tais problemas se reduziram sensivelmente com o surgimento do corpus de vozes Al-
cohol Language Corpus (ALC), que é uma parte do banco de vozes Bavarian Archive
for Speech Signals (BAS), fornecido gratuitamente para pesquisas pela Universidade de
Miinich. Além de gravacoes de vozes intoxicadas pelo alcool, também é fornecido um
conjunto de metadados, que fornece as caracteristicas dos voluntarios que forneceram

suas falas, entre as quais o nivel de intoxicacao alcodlica ao qual foram submetidos.

O ALC é composto por diversos arquivos de audio de falas de 162 pessoas, de ambos
0s géneros em percentuais iguais, nos estados sobrio e alcoolizado. Os voluntérios tem
idades variando entre 21 e 64 anos, de nacionalidade alema, de diversas regioes daquele
pais. Sendo assim, o idioma padrao deste corpus é o alemao. Em (SCHIEL et al.,
2010), sao apresentados os principais motivos para a elaboragao de tal corpus, que

foram:

e Céncias Forenses da fala: Os estudos produzidos anteriormente a este corpus
teriam apresentado investigacoes parcialmente inconsistentes a respeito das des-

cobertas sobre como a intoxicacao afeta a fala. A maioria destes estudos tinha
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analisado menos de 40 falantes do sexo masculino, em condi¢oes de laboratorio.
Além disso, geralmente a intoxicacao era medida por etilémetros ou estimada a
partir da ingestao de bebidas. No ALC os 162 falantes foram submetidos a testes

por meio de etilobmetros e por meio de analise sanguinea;

e Ciéncias biométricas: A comunidade cientifica tem buscado incessantemente
técnicas e parametros que objetivam a realizagao da identificacao de individuos
por meio da voz, bem como a identificacao de idade, sexo, interesse e emogoes dos
falantes. Contudo, o comportamento da variavel intoxicagao alcoolica geralmente
¢ desconhecido. Assim, tal corpus foi implementado para contribuir para tal

investigacao;

e Detecgao alcodlica em ambiente automotivo: Sabendo que a intoxicagao
alcodlica é uma das maiores causas de acidentes de transito e que as medigoes
existentes de intoxicacao alcodlica somente sao realizadas apds a ocorréncia de
algum sinistro, considerou-se a possibilidade de implementacao de algo preven-
tivo. Assim surgiu o conceito deste corpus, que observa as falas de controle
tipicas para aplicagoes automobilisticas, de modo a possibilitar o treinamento de

detecgao automatica de alcoolizacao.

3.2 Desenvolvimento do corpus

Durante a construgao do corpus, a mensuracao da graduacao alcodlica a que estavam
submetidos os individuos voluntarios foi realizada por meio exames de sangue. Alguns
estudos de anéalise de pessoas alcoolizadas utilizam os etilometros em faixas, conforme
determinado pela lei. Contudo, os valores disponibilizados pelos etilometros tendem
a se correlacionar com o nivel de alcool no sangue, mas, obviamente, nao sao 100%

confiaveis.

Durante um teste piloto foram realizados estudos comparativos entre as mensuragoes
dos niveis de alcoolemia por meio de etilometro e de exame de sangue com 152 pessoas
embriagadas. Tal teste encontrou uma correlacao de Pearson de 0,89. Sendo assim,
os desenvolvedores do ALC decidiram pela aplicacao de testes de alcoolemia por meio
sanguineo para todos os experimentos na geracao deste corpus. Contudo, também

disponibilizaram as medigoes por meio de etilometros.

Tal corpus de dados tinha como preceito realizar a coleta de vozes do maior niimero

de pessoas possivel para que pudesse reproduzir resultados significativos. Uma das
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maiores barreiras enfrentadas durante a producao deste corpus era como garantir a fala
espontanea. A maioria dos estudos requisitava estimulos por meio de leitura em papel.
O ALC contém gravagoes de diversos tipos de falas, conforme listado na Tabela 3.1.

Todas as gravacoes foram realizadas em ambiente automobilistico, em dois automoveis.

Tabela 3.1: Tipo de falas existentes no corpus ALC. Adaptada de (SCHIEL et al., 2010)

Tipo de Falas | Tipo do item falado | Intoxicado/controle | Sé6brio
cadeia numérica 5 10
trava linguas 5 10
Fala lida comando lido 4 9
endereco 5 10
soletracao 1
descricao de figuras 2 4
resposta de perguntas 1
Fala espontanea
comando espontaneo 5) 10
dialogo 2 )
Total: 30 60

Durante o projeto do corpus, foram previstas falas espontaneas e de comando. Neste
contexto, foram utilizados fonemas que a literatura cientifica apontava como sendo afe-
tados pela intoxicagao alcodlica. Sao utilizados enderecos de rua que sao considerados

de dificil pronincia.

Os enderegos proferidos sao reais. Foram selecionados a partir de um banco de dados ge-
ografico e apresentam prontiincia complexa, como por exemplo: Schwester-Hermenegildis-
Strasse. Também foram escolhidos nomes de cidades para soletracao. Quanto as des-
crigoes, o voluntério tinha até sessenta segundos para apresentar uma resposta as per-

guntas como, por exemplo, "Conte-me sobre suas tltimas férias".

3.3 Procedimento de gravacao dos discursos

Conforme disposto em (SCHIEL et al., 2010), as falas contidas no corpus foram profe-
ridas por voluntarios, que assinaram um termo de consentimento para o uso cientifico
e técnico do discurso gravado, sob a condi¢ao de que o contetido de audio nao pode
ser associado a dados pessoais. Todo o processo de teste foi avaliado e supervisionado
pelo Instituto de Medicina Legal da Universidade de Munich. Um detalhe importante

sobre a metodologia estabelecida: Antes de cada teste real, cada voluntéario escolheu
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a taxa de concentracao de alcool no sangue que desejou alcancar durante o teste de

intoxicacao, que variava entre 0,3% e 1.5%.

Apos esta escolha da taxa de alcoolizagao que o voluntério desejava alcancar, foi utili-
zada a Equacao 3.1 para estimar o volume (v) de alcool que ele deveria ingerir, consi-
derando os dados de massa (m), concentragao (c) e uma taxa de redugao (r), definida

pela Equacao 3.2.

V =cmr (3.1)
r="29 — 1 318759 (3.2)

A constante ¢ é definida pelas Equacgoes 3.3 e 3.4, onde: t = idade (anos), h = altura

(cm) e m = massa (kg).

Gfemate = 0.03 — 0.07t + 0.1069h + 0.2466m (3.3)

Gmate = 2.447 — 0.09516¢ + 0.1074h + 0.3362m (3.4)

Apos os calculos, os voluntérios foram submetidos as quantidades estipuladas de vinho
ou cerveja. Apods decorrido o prazo de 20 minutos, foram submetidos a mensuragao do
nivel de alcoolizagao por meio de exame sanguineo e etilometro. Em seguida iniciaram-

se as gravagoes das falas.

Como curiosidade, em (SCHIEL, 2011) foi descrito que a quantidade média de palavras
faladas pelas mulheres nos estados sébrio e alcoolizada é a mesma. J& os homens pro-
ferem menos palavras quando intoxicados pelo alcool, mas produzem areas de siléncio
menores, quando comparadas com as areas deixadas nas falas femininas. A Figura 3.1
apresenta o histograma do nivel de alcoolizagao a que foram submetidos os dois géneros

durante a producao do corpus.
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Figura 3.1: Histograma apontando os niveis de alcoolizagao a que foram submetidos os indi-
viduos durante a formacao do corpus de voz.

3.4 Consideragoes Finais

Neste capitulo foi introduzido o corpus de vozes utilizado neste trabalho. Foram de-
monstradas suas caracteristicas, assim como aduzidos os critérios que foram observados

no processo de geracao dos metadados e gravagoes dos arquivos das falas intoxicadas e

sobrias.
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4 Algoritmos genéticos

Este capitulo é composto de oito se¢oes, onde sao expostos os principios de algorit-
mos genéticos. A secao 4.1 apresenta, a titulo de consideragoes iniciais, as principais
caracteristicas e a fungao desse algoritmo heuristico. Na se¢ao 4.2 sao apresentadas
as principais técnicas para a configuragao da populagao inicial de um algoritmo gené-
tico. A se¢ao 4.3 apresenta a defini¢ao de como sao realizadas as avaliagoes durante
o processamento do algoritmo. Na sequéncia, a secao 4.4 aduz as caracteristicas dos
processos de selegao nos algoritmos genéticos. Em seguida, na se¢ao 4.5 detalham-se
as metodologias para a realizagdo dos cruzamentos genéticos. Apoés isso, a segao 4.6
explica o processo de mutagao genética. A secao 4.7, por sua vez, define os parametros
necessarios para uma boa configuragao dos algoritmos genéticos. Por fim, na secao 4.8,

exprimem-se as consideragoes finais.

4.1 Consideracgoes iniciais

Os algoritmos genéticos sao métodos heuristicos de otimizacao de processos que imitam
o sistema de adaptacao e de evolucao das espécies. Esta comparagao pode ser resu-
mida no principio do ciclo de vida constante na natureza, onde os seres vivos nascem,
crescem, reproduzem-se, envelhecem e morrem. Esta metodologia foi introduzida em

(HOLLAND, 1975), bem como em (GOLBERG, 1989).

Matematicamente, os algoritmos genéticos sao mecanismos de busca da melhor solucao
global para otimizacao de processos por meio da procura da melhor solugao em algum
méaximo local (HINCAL, 2008). Essa procura parte de uma populagao criada, muitas

vezes aleatoriamente, que ¢ imediatamente considerada candidata a melhor solucao.

Em seguida, tal populacao passa por operadores genéticos e uma nova solugao 6tima
pode ser alcangada. Caso contrario, o algoritmo manter-se-4 em sua busca iterativa.

Cada iteracao no processo gera uma nova populacao, que é chamada de geracao.

Os algoritmos genéticos se diferenciam de outros métodos de busca e de otimizagao
tradicionais nos seguintes aspectos (GOLBERG, 1989):

e Trabalham com a codificagao dos dados e nao com eles proprios;
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e Consideram uma populagao de resultados e nao uma solucao univoca;

e Nao requerem informacoes auxiliares do espago de busca, utilizando-se somente

de resultados da func¢ao objetivo;

e Usam regras probabilisticas para realizagao das buscas, nao utilizando qualquer

modelo deterministico.

A fungao do algoritmo é manter a populagdo que tem potencial de ser uma solugao
6tima para o problema por meio de competicao. A Figura 4.1 ilustra um diagrama de

blocos genérico de um algoritmo genético.

i _______________________ Inicio

Entradas iniciais

h 4

Populagéo Inicial
(Geragao randdmica)

v b

Calculo de varidveis de estados
< Nova geragao
Célculo dos valores de aptidéo
Y
Elitismo
r
Mutagéo
Y
Cruzamento

1

Selegdo de operador

sim

Fim

Figura 4.1: Diagrama de blocos genérico de um algoritmo genético. Adaptada de (HINCAL,
2008), p.20.

4.2 Inicializagao

O primeiro passo na configuragdo de um algoritmo genético é a definicao de uma

populacgao inicial. A caracterizacao dessa populagao, obviamente, vai depender do tipo
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de problema envolvido. Por se tratar de um processo iterativo, a escolha adequada da

técnica de inicializagao pode antecipar ou postergar a solugao requerida pelas condicoes
de parada.

Uma populagao consiste em um agrupamento de individuos que sao comumente cha-
mados de cromossomos. Na pratica, cada cromossomo é definido por um vetor com
N parametros, onde cada um destes é um gene. Cada um destes genes pode ser codi-
ficado por meio de nimeros reais ou binarios. A Figura 4.2 ilustra dois exemplos de

cromossomos, indicando seus respectivos genes e seus tipos de codificacoes.

Cromossomo A: 1 0 0 1 1 1 1 1
Cromossomo B: | 1,45|3,20|0,88 |-0,15/1,45|0,33|7,12|2,13
o [0 o () o [0 o ()
c c c c c c c c
o o o [T) o o o [T)
0] 0] 0} 0} 0] 0] 0} 0}

Figura 4.2: Exemplos de cromossomos e seus genes. Os genes do "Cromossomo A'"estao
codificados em binario, enquanto os do "Cromossomo B"estao codificados em real.

Conforme o autor de (KAZIMIPOUR; LI; QIN, 2014), os tipos de inicializagao de po-
pulacao sao classificados devido aos aspectos de Aleatoriedade, Composi¢ao ou Gene-
ralidade e sao divididos conforme a Figura 4.3. A aleatoriedade diz respeito a completa
imprevisibilidade, incompressibilidade e irregularidade das sequéncias das populagoes.
O conceito de composicao observa a quantidade de procedimentos auténomos que estao
envolvidos em uma técnica. Ja quando se fala em generalidade de um inicializador de
populagao refere-se a variedade dos dominios que podem ser aplicados. As subsegoes

a seguir descreverao cada uma das suas subclassificacoes.

Aleatoriedade Por Composicdo Generalidade
| ]
N&o Aplicagéo
Estocastico Deterministico Composigao Genérico s
[ ] ] [composigéo J [ posie J [ ] [ especifica

Multi-passos

Figura 4.3: Classificagao dos tipos de iniciagao de populagdo. Adaptada de (KAZIMIPOUR,;
LI; QIN, 2014).

pseudo-rand. quasi-rand.

Geradores

cadticos Uniforme

Geradores ] Sequenma ]

Desenho ]
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4.2.1 Técnicas estocasticas

Sao aquelas em que os inicializadores da populacao sao dependentes de modelos rando-
micos e as sementes iniciais sao fornecidas unicamente por fontes externas ao processo.

Se dividem em dois subgrupos:

e Geradores de niimeros pseudo-randdmicos: Sao aqueles geradores de nu-
meros aleatérios implementados em maquinas computacionais, e que sao, ge-
ralmente, baseados em tempo de ciclo. Assim estas fungdes sao, na realidade,
deterministicas e tém frequéncia e probabilidade de ocorréncia rastreaveis. Con-
tudo, sao comumente utilizadas devido a sua simplicidade para implementacao

em qualquer linguagem de programagao;

e Geradores de nimeros cadticos: Sao aqueles geradores de nimeros configu-
rados por meio de um mapa cadtico, construido por um conjunto de parametros

definidos pelo usuério.

4.2.2 Técnicas deterministicas

Sao aquelas técnicas de iniciagdo projetadas para fornecer pontos ao longo de todo
o universo de pesquisa. A literatura cientifica se refere aos geradores deterministicos
como técnicas de baixa discrepancia, ou seja, técnicas com alta uniformidade. Se

dividem em dois subgrupos:

e Sequéncia quasi-randémica: Apesar da descricao em seu nome, as sequén-
cias nao sao aleatérias nem semi-aleatérias, como aquelas descritas na subsecao
4.2.1. Esta técnica busca sequéncias de baixa discrepancia se apoiando nos limi-
tes teodricos daquelas maximas discrepancias conhecidas, assumindo que hé uma
correlagao positiva entre esses valores da populacao inicial e aquele da solucao

Otima.

e Desenho experimental uniforme: FEsta técnica busca realizar o preenchi-
mento dos espagos & procura de pontos para ser uniformemente dispersos em um

determinado intervalo.

4.2.3 Técnicas de Nao-composicao

Sao todas as técnicas que produzem populagoes em apenas um unico passo, podendo

o procedimento ser estocastico, deterministico, genérico ou especifico.
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4.2.4 Técnicas de Composicao

Em oposicao as técnicas de nao-composicao, as de composicao produzem populagoes

em mais de um passo. Estas, por sua vez, podem ser divididas em dois grupos:

e Técnicas hibridas: Sao aquelas em que cada passo pode ser aplicado separa-

damente, como uma técnica nao-composicional.

e Técnicas de multi-passos: Sao técnicas sequenciais inseparaveis, onde nenhum
dos passos pode ser utilizado de forma auténoma. Essas técnicas geralmente

refinam nos passos subsequentes a populacao gerada anteriormente.

4.2.5 Técnicas genéricas

Sao aquelas técnicas de inicializacao de populagao que podem ser aplicadas diretamente

a todo e qualquer tipo de problemas de otimizacao.

4.2.6 Técnicas para aplicacoes especificas

Sao técnicas especialmente projetadas para lidar com um grupo seleto de aplicacoes.
Em seu projeto, busca-se explorar o conhecimento do dominio para evitar a visita de
regioes desnecessarias, o que aumenta sensivelmente a velocidade de convergéncia dos

algoritmos.

4.3 Avaliacao

A avaliacdo de uma populacao é realizada por meio de valores da fungao objetivo do
processo. A validacao é o processo que expoe cada elemento da populacao a funcao
objetivo e, ao final, realiza uma ordenacao de acordo com a aptidao desta funcao
(SILVA, 2005).

4.4 Selegao

Trata-se de uma simulagao do processo de reprodugao assexuada e é aplicada apds o cal-
culo da aptidao de todos os individuos da populagao, pois este mecanismo proporciona
maior prioridade aos individuos mais aptos. Contudo, uma selecao muito forte pode
significar que individuos sub-6timos, altamente aptos, assumirao o controle da popu-
lacao, reduzindo a diversidade necesséria para novos progressos, o que resultara numa
baixa velocidade de convergéncia a solugao o6tima (MITCHELL, 1998). Os principais

métodos de selecao referenciados pela literatura cientifica sao descritos a seguir.
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4.4.1 Selegao por roleta

Neste tipo de operador os cromossomos sao representados como se estivessem em seg-
mentos consecutivos de uma roleta imaginaria, ocupando um espago proporcional ao
seu valor de aptidao. Toda vez que a roleta para de girar, o cromossomo selecionado
é copiado para a proxima populagao. O problema deste tipo de abordagem é que se
houver divergéncias muito grandes entre individuos, havendo um muito maior que os

outros, os menores terao poucas chances de serem selecionados.

A Figura 4.4 ilustra o funcionamento desta metodologia de selecao. A esquerda estao
indicados os cromossomos com suas respectivas taxas de aptidao, que por sua vez, sao
proporcionais a area da roleta. A cada giro, o ponteiro da roleta seleciona para copia

0 cromossomo apto e o passa para a direita.

Roleta -
-

- N
( F=6 ) ~/~_ ™ — o
— e E=5___;" € — o :/’ D=2 ‘\I
— Sl S
Ponteiro ( g=5 )

Figura 4.4: Exemplo tipico da selecao por roleta. Adaptada a partir de (NORAINI; GE-
RAGHTY, 2011).

4.4.2 Selegao por amostragem estocastica universal

A selecao por meio da amostragem estocéstica universal ocorre de forma similar aquela
que ocorre por meio de roleta. Os cromossomos sao dispostos de forma adjacente e

ocupam &reas proporcionais aos valores dados pela aptidao individual.

A grande diferenca em relacao a selecao por roleta é que, ao invés de um tnico ponteiro,
é configurada uma quantidade N de ponteiros igualmente espagados. Desta forma, uma
quantidade N de individuos sao selecionados a cada vez que a roleta girar, podendo o
mesmo individuo ser selecionado mais de uma vez. Nao ha impedimento. A Figura 4.5

ilustra a técnica.
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Figura 4.5: Exemplo tipico da selecao por amostragem espectral universal. Adaptada a partir
de (NORAINI; GERAGHTY, 2011).

4.4.3 Selegao por ranking

Esta modalidade também é similar a roleta. A grande diferenca é que a probabilidade
de selecao desta estratégia considera a posicao relativa de cada cromossomo em toda
a populacao, tomando como critério a ordenagao crescente dos niveis de aptidao, que

sao ajustados por meio de uma pressao de selecao.

A técnica nao ¢é influenciada por individuos extremamente aptos, o que impede a pre-
cocidade da convergéncia do algoritmo (NORAINI; GERAGHTY, 2011). A fungao
matemaética utilizada para realizar o ajuste dos niveis de aptidao é representada pela
Equacao 4.1, onde AA é a aptidao ajustada, pos é a posi¢ao em relagao a ordenagao
crescente, ps € a pressao de selecao e, por iltimo, n é a quantidade de cromossomos

presentes na populagao.

2(ps — 1)(pos — 1)
n—1

AA(pos) =2 —ps + (4.1)

A Figura 4.6 ilustra a modificacao imposta pela pressao de sele¢ao, tomando como
referéncia os dados equivalentes aos constantes na Figura 4.4, calculados por meio da

Equagao 4.1 e apresentados na Tabela 4.1.

4.4.4 Selegao por torneio

Esta técnica é extremamente simples e de rapida execu¢ao. Um ntimero de cromossomos

qualquer, previamente estabelecido, é selecionado aleatoriamente para comparacao e o
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que tiver a maior aptidao é devidamente repassado a préxima populagao. Geralmente
se pode alterar a pressao para influenciar a convergéncia da pesquisa genética. Quanto

maior é o tamanho do torneio, maior é a pressao de selegao (XIE, 2008).

Tabela 4.1: Valores de aptidao ajustados por meio da pressao de selecao.
Aptidao Ajustada

Comossomo | Ranking | Aptidao PS — 1,25
B 1 1 0,75
D 2 2 0,85
C 3 3 0,95
A 4 4 1,05
E ) ) 1,15
F 6 6 1,25

EB
®mD

mA
BE

Roleta proporcional a aptidao Roleta proporcional a aptidao ajustada

Figura 4.6: Exemplo de modificacao da roleta, baseado nos dados de ordenagao e de aptidao
ajustada calculada por meio da Equacao 4.1 e demonstrada na Tabela 4.1.

4.4.5 Selecao por NSGA-II

O NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) é uma técnica muito utilizada
para resolugao de problemas com miltiplos objetivos que foi proposta em (DEB et al.,
2002). Tal algoritmo é a segunda versao daquela demonstrada em (SRINVAS; DEB,
1994).

Conforme o contido em (GODINEZ; ESPINOSA; MONTES, 2010), este processo re-
aliza um torneio por meio de grupos, onde o critério de julgamento é baseado nos
critérios de posicao e distancia que cada individuo traz para o torneio. O NGSA-II

possibilita o tratamento de varios objetivos, sem a necessidade da defini¢ao de fatores
de peso (KUMAR; DAS; SHARMA, 2008).
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A técnica pode ser resumida da seguinte forma: Com a populagao previamente definida,
o algoritmo identifica as frentes de dominancia e avalia as suas respectivas distancias
de aglomeracao. Em seguida, usando técnicas de recombinagao e mutagao, gera novos
descendentes. Apo0s isso, os pais e os filhos s@o reagrupados e classificados frente as
fronteiras de dominéancia e eliminam-se aqueles com a distancia a frente de dominéncia.

A Figura 4.7 ilustra o diagrama esquemaético do funcionamento do algoritmo NSGA-II.

R}

Frente 1
Clasasilicar

—— ) ) Frente 2

Frente 3

1]

Pals (P) Eilhas (F) Descendentes

Finais

Rejeitadas

Frente n

Figura 4.7: Diagrama esquematico do funcionamento do algoritmo NSGA-II. Adaptado de
(ZINI, 2009), p.77.

4.5 Cruzamento

Trata-se de uma forma de recombinacao de cromossomos, fazendo com que alelos que
antes se apresentavam num mesmo cromossomo sejam separados. Tal mecanismo di-
reciona o processo de busca a novos méximos locais que ainda nao foram devidamente

visitados. O processo nao produz material genético novo (FERREIRA, 2007).

Tabela 4.2: Material genético dos pais selecionados para os exemplos de tipos de cruzamentos
das Tabelas a seguir.

Pais Cromossomos
A 1/0(1(1]1]0|1]1
B [(0[1]01110]0]0]1

4.5.1 Cruzamento de um ponto

Trata-se de uma técnica onde uma posicao aleatoria é definida e a partir deste ponto o
material genético dos cromossomos dos pais é trocado. A Tabela 4.3 ilustra o resultado

da recombinacao por esta metodologia e os pais apresentados na Tabela 4.2.
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Tabela 4.3: Exemplo de cruzamento de um ponto considerando.

Filhos Cromossomos
A 1/0(1(1/0(0/0]|1
B O/110(171/0[1]|1

4.5.2 Cruzamento de miiltiplos pontos

No cruzamento de multiplos pontos, uma quantidade K de pontos é selecionada ale-
atoriamente e o operador divide os cromossomos em "k-+1". Estes niimeros sao con-
siderados os intervalos intergenes que deverao ser recombinados. A Tabela 4.3 ilustra
o resultado da recombinagao por esta metodologia, considerando os pais apresentados
na Tabela 4.2, em que K=3 e que as posicoes intergenes sorteadas sejam k; = 1, ko=
4 eks =5h.

Tabela 4.4: Exemplo de cruzamento de multiplos pontos.

Filhos Cromossomos
C 1/1]0(1/1]0|0]|1
D 0O/1/0(1(010[1]|1

4.5.3 Cruzamento uniforme

No caso de cruzamentos uniformes, uma mascara ¢ gerada de forma aleatéria para
cada par de cromossomos pais para definir quais genes serdao recombinados. A Tabela
4.6 apresenta o resultado da recombinagao por esta metodologia, considerando os pais

apresentados na Tabela 4.2 e a mascara contida na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Méscara gerada aleatoriamente

Mascara | 1]0 1|0 |1]1]0]0]

4.6 Mutacao

A mutacao é a operagao responsavel por manter a diversidade de uma populacao du-
rante o processo de reproducao, escolhendo aleatoriamente um gene e modificando seu
alelo. Ao contrario do cruzamento, a mutacao produz material genético novo, sendo um
criador ou um destruidor de boa genética. Alguns autores estabelecem a mutacao como
um processo associado a reproducao. Desta forma pode ser considerada como uma co-
pia danificada de conteudo genético durante a reorganizacao genética (FERREIRA,
2007).
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Tabela 4.6: Exemplo de cruzamento uniforme.

Filhos Cromossomos
E 0/0j0|1]0|0|1]|1
F 1111 (1/1]0|0]|1

A sua funcao, do ponto de vista matemaético, é garantir que o processo de busca da
soluc¢do 6tima nao fique preso num minimo local (ABDOUN; ABOUCHABAKA; TA-
JANI, 2012). A seguir sao apresentadas as formas mais usuais de mutagao constantes

nos processos de algoritmo genético.

4.6.1 Mutacao de um ponto

Na mutacao de um ponto, um alelo do cromossomo ¢é selecionado aleatoriamente e os

seus valores sao invertidos. A Tabela 4.7 ilustra esta metodologia.

Tabela 4.7: Exemplo de mutagdo de um ponto.

Cromossomo original | 1 | 0| 1[0 1| 1|0

Cromossomomutado | 1 [0 | 1]0}10 |10

4.6.2 Mutacgao de maultiplos pontos

Na mutagao de miltiplos pontos, uma quantidade K de alelos é selecionada para ocorrer
a alteracao dos valores. Em seguida sao sorteados, de forma randoémica, os enderegos
dos alelos que deverao ser invertidos. A Tabela 4.8 ilustra esta metodologia para uma
quantidade K =3 e k; = 1, kg = 4 e kg = 6.

Tabela 4.8: Exemplo de mutagao de multiplos pontos.

Cromossomo original | 1 |0 1 |01 1}0]0
Cromossomo mutado | 1 f1 (1[0 [f0 |11 |0

4.6.3 Mutacao uniforme

Na mutacao uniforme, uma méscara é gerada para cada cromossomo para definir quais
alelos devem ter seus valores invertidos. A Tabela 4.9 ilustra esta metodologia para a

mascara definida na Tabela 4.5.

Tabela 4.9: Exemplo de mutagdo uniforme.

Cromossomo original | 1 |01 /0| 1|10

Cromossomo mutado |0 |10 (0|0 [0

36



4.7 Parametrizacao

Para o desempenho de um algoritmo genético é necessario selecionar os parametros
de forma adequada para se evitar dificuldades de convergéncia na procura da solucao
6tima. Entre os problemas que podem ser encontrados estao a baixa velocidade de
busca e a generalizagao excessiva da populacao, que podem aumentar em muito o
tempo de processamento. O contrario destas caracteristicas pode trazer um resultado
sub-6timo. A seguir serdao apresentados alguns critérios para a escolha dos principais

pardmetros para uma configuracao adequada dos algoritmos genéticos.

4.7.1 Tamanho da populagao

Em (HAUPT, 2000) concluiu-se que uma pequena populagao inicial com aplicagao de
uma alta taxa de mutacao pode funcionar melhor em muitas das aplica¢oes. Para tanto
foram consideradas populagoes variando entre 4 e 60 individuos e as taxas de mutagao

variando entre 0,01 e 0,49.

Contudo em (GOTSHALL; RYLANDER, 2002) concluiu-se que quanto maior a po-
pulagao inicial, maior a chance de um cromossomo representar a solugao 6tima. Foi
observado que o aumento do tamanho da populacao inicial influencia no aumento do
numero de geracoes para a convergéncia a solu¢ao 6tima. O autor considerou que este
aumento no numero de geragoes era o necessario para estabelecer a eliminacao dos

cromossomos mutados.

Em (ROEVA; FIDANOVA; PAPRZYCKI, 2013) foi apresentado um estudo da in-
fluéncia do tamanho da populacao inicial nos algoritmos genéticos. Trabalhou-se com
um namero fixo de geragoes. O tamanho da populagao inicial variou entre 5 e 200

individuos.

Em tal trabalho foi encontrado que a populagao 6tima foi de 100, considerando os
resultados da funcgao objetivo estabelecida e em relacao ao tempo de processamento
computacional. Além disso, foi observado que pequenas populagoes convergem para
solugoes com baixa precisao e que grandes populagoes apenas aumentam o custo com-

putacional.

4.7.2 Taxas de cruzamento e mutacao

Quanto maior a taxa de cruzamento, mais rapidamente novos atributos sao introduzidos

na populacao, mas pode-se perder individuos mais aptos. Caso essa taxa seja muito
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pequena, a busca pode se tornar muito lenta. Uma baixa taxa de mutacao previne
que a busca fique estagnada em regices do espaco de busca. Caso essa taxa seja muito
alta, a busca se torna aleatoria. Em (DEJONG, 1975) é sugerida uma taxa de mutagao

equivalente a 0,001 e uma taxa de cruzamento equivalente a 0,6.

4.7.3 Critério de parada

Determinar o processo de busca da solucao 6tima é uma acao dificil que geralmente
exige o compromisso da satisfatoriedade da precisao alcancada com a responsabilidade

do uso dos recursos computacionais. Neste sentido, existem varios critérios possiveis
de serem utilizados, conforme apresentado em (ZIELINSKI; PETERS; LAUR, 2005).

4.7.3.1 Critérios baseados na exaustao

Sao aqueles critérios de parada baseados no estabelecimento de uma quantidade fixa de
geragoes, ou de numero de avaliagoes da fungao objetivo ou de tempo de processamento

computacional.

4.7.3.2 Critérios baseados no progresso

Sao aqueles critérios de parada baseados na melhoria de algum parametro. Caso haja
uma diminuicao substancial do progresso ao longo das geragoes, o processo de busca
da solucao otimizada deve ser interrompido. Podem ser utilizados como parametros
tanto o valor quanto o valor médio da funcao objetivo, além da quantidade de geracoes

em que nao houve melhoria do desempenho, por exemplo.

4.7.3.3 Critérios baseados no movimento

Sao aqueles critérios de parada baseados no movimento dos individuos da populagao.
Podem ser avaliados por meio da analise do movimento da populacao em relacao ao
valor médio da fungao objetivo ou em relagao a um limiar para a quantidade especifica
de geragoes. Também podem utilizar o desvio padrao de todas as distancias calculadas

ou ainda a diferenca entre a distancia do melhor para o pior individuo.

4.7.3.4 Critérios baseados na distribuig¢ao

Sao aqueles critérios de parada baseados na distribuigao estatistica da populagao.

Entende-se, neste caso que a fungao objetiva é alcancada quando os individuos da
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populacao estao préximos, ou seja, com baixa dispersao. As variantes desta metodolo-
gia usam a distancia do melhor cromossomo a todos os outros dispostos na populacao

ou a um grupo seleto pré-determinado.

4.7.3.5 Critérios combinados

Sao aqueles critérios de parada que sao baseados em algumas das diversas metodologias

listadas anteriormente.

4.8 Consideracgoes finais

Nesta segao foram introduzidos os principios bésicos dos algoritmos genéticos. Foram
demonstradas suas caracteristicas essenciais, suas vantagens, as principais operagoes

genéticas bem como os elementos para a realizagao de sua parametrizacao.
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5 Técnica acustica proposta para deteccao de intoxicacao

alcoodlica

Neste capitulo é apresentada a metodologia actistica proposta para a deteccao da in-
toxicagao alcodlica por meio das falas de pessoas embriagadas. A secao 5.1 apresenta
as consideragoes iniciais. A secao 5.2 apresenta as técnicas necessarias para a extracao
das caracteristicas que foram utilizadas neste trabalho. A sec¢ao 5.3 comenta como se
dé a selecao das caracteristicas por meio de algoritmo genético e sua parametrizagao.
A secao 5.4 apresenta como se deu o processo de classificacdo. A secao 5.5 demons-
tra a avaliacao de alguns resultados de trabalhos similares. A secao 5.6 apresenta a
avaliagao dos efeitos do género na classificacao. A secao 5.7 demonstra uma tentativa
de validacao de resultados do AG por meio de uma técnica recursiva de eliminagao de

parametros. Por fim, na secao 5.8 sao apresentadas as consideracoes finais.

5.1 Consideracoes iniciais

Nas secoes anteriores, foram revisados alguns conceitos de fonética forense. Observou-
se que o trato vocal realiza um papel preponderante, funcionando como tubo acustico

ressonante conforme o posicionamento dos 6rgaos envolvidos na fala.

Foi observado que as vozes dos individuos submetidos & intoxicagao alcodlica, na média,
ocupam um espaco actustico das vogais diferente daqueles individuos que se encontram
em estado de sobriedade. Comportamento similar é esperado para a producao das
consoantes quando se comparam as falas de individuos alcoolizados e sébrios. Como
exposto anteriormente, hé a tendéncia de palatizacao de sons fricativos quando o falante

se encontra sob o efeito do alcool.

Considerando o contexto discriminado, este trabalho apresenta uma técnica para de-
teccao da intoxicacao alcodlica por meio da andlise acustica das falas de individuos
alcoolizados. Contudo, diferentemente das abordagens constantes nos métodos acts-
ticos estabelecidos por estado da arte, tal metodologia consiste na anélise tnica e
exclusivamente de paradmetros acisticos de forma segmental, que sao classificados por
meio de Algoritimos Genéticos e Regressao Logistica. O diagrama de blocos basico do

modelo proposto ¢ similar ao constante na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Diagrama de blocos basico do modelo proposto de sistemas de anélise de voz.
5.2 Extragao do vetor de caracteristicas

Nesta secao serd discutida a segunda etapa do diagrama de blocos disponibilizado na
Figura 5.1, a extracao de caracteristicas das falas. A proposta deste trabalho é a

obtencao desses parametros de forma segmental.

5.2.1 Janelamento

A primeira parametrizacao necesséria para tanto é o estabelecimento da janela sob a
qual serao calculadas as carateristicas actsticas das vozes, bem como a definicao do
tempo de deslocamento da mesma. Durante a revisao bibliografica foram buscados
estudos que proporcionassem o embasamento para a escolha, a fim de garantir que
a gama de valores cepstrais calculados pudesse representar as falas dos individuos

alcoolizados da melhor maneira possivel.

A janela é uma funcao matemaéatica que aplica zero a todo e qualquer outro valor
fora do intervalo de interesse. Nesse sentido, a técnica de janelamento nada mais é
que a realizacao da multiplicacao da funcao randémica do sinal a se processar com essa

fungao matemética. A Figura 5.2 ilustra alguns tipos de janela constantes na literatura

cientifica.
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Figura 5.2: Imagem demonstrativa dos tipos de janela existentes na literatura cientifica.
Adaptada a partir de (DENG; O’'SHAUGHNESSY, 2003).
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Inicialmente convém informar que as janelas quadrada e triangular nao foram consi-
deradas como opgoes viaveis porque seus lobulos centrais sao menores e os laterais
maiores, quando comparados aos l6bulos gerados pelas técnicas de Hanning, Hamming
e Blackman. Estas, por sua vez, tiveram seus desempenhos analisadas em (PODDER
et al., 2014) quando aplicadas em filtros digitais. Foram avaliadas a largura de banda,
a resposta de fase, a largura de transicao de l6bulos, além da resposta em frequéncia.
Demostrou-se que a janela de Blackman foi superior as outras em todos os critérios.
A Figura 5.3 ilustra a comparacao das respostas em frequéncia dos janelamentos de

Hamming, Hanninng e Blackman.
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Figura 5.3: Comparacao das respostas em frequéncia dos janelamentos de Hamming, Han-
ninng e Blackman. Adaptada a partir de (PODDER et al., 2014).

Outra parametriza¢ao importante é o tamanho da janela. Em (LEE; CHO, 2016), o
autor cita que intervalo de tempo mais utilizado para o janelamento é aquele de 25
ms, com deslocamento padrdo de 10 ms. Ja em (PALIWAL; LYONS; WOJCICKI,
2010), discutiu-se tal tema e concluiu-se, baseando-se em dados objetivos de reconhe-
cimento de consoantes, que uma janela entre 15 e 35 ms para analise de tempo é o
ideal. Contudo, este estudo indicou que, em sistemas de reconhecimento automético
de falantes, é possivel a utilizacao de intervalos de 15 a 60 ms. Na Figura 5.4 sao
demonstrados espectrogramas de uma locucao na lingua inglesa e é possivel observar

o efeito de diversas larguras de janela.
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Figura 5.4: Espectograma da fala da lingua inglesa "Hear aga now" proferida por um indivi-
duo do sexo masculino. (A) Fala original ou sem perdas. (B) Fala processada com janela de
2 ms. (C) Fala processada com janela de 8 ms. (D) Fala processada com janela de 32 ms. (E)
Fala processada com janela de 128 ms. (F) Fala processada com janela de 512 ms. Adaptada
a partir de (PALIWAL; WOJCICKI, 2008).

Ja pelo exposto em (DENG; O’'SHAUGHNESSY, 2003), é possivel depreender que a
escolha da janela é um compromisso com aquilo de necessitamos processar. A anélise
de sons vocalicos longos pode permitir janelas de até 100 ms com pouca perda de
detalhamento. Contudo, sons plosivos necessitam de janelamento curto, em torno
de 10 ms. A janela sugerida pelo autor estd num intervalo entre 20 e 30 ms, com

deslocamento em torno de 10 ms.

Corroborando o exposto nesta subsecao, foi definido neste trabalho que seria utilizada
a técnica de Blackman para o janelamento, devido a esta sofrer menos influéncia dos
l6bulos laterais, bem como ser mais eficiente em relagao ao seu central quando compa-
rada com outras técnicas. Além disso, considerando o contetido exposto em (DENG;
O’SHAUGHNESSY, 2003), bem como no Capitulo 2 desta dissertagao, que demons-
trou que as pessoas intoxicadas pelo dlcool tendem a realizar a palatizacao do [s|, o
que se percebe sonoramente por meio da producao de [f|, h4 uma nitida necessidade de
realizar a maior quantidade de amostras possiveis. Sendo assim, foi estabelecido que
a janela utilizada neste trabalho seria fixada em 30 ms com o deslocamento temporal

equivalente a 10 ms.

43



5.2.2 Caracteristicas cepstrais

O GFCC é uma caracteristica cepstral que foi definida pela primeira vez em (ZHANG;
ABDULLA, 2005). O célculo de seus valores ocorre por meio de um banco de filtros
conhecido como Gammatone. A saida & excitacao deste banco é conhecido como Co-
cleagrama. O objetivo é simular as caracteristicas da membrana basilar da coclea do

ouvido humano.

Conforme apresentado em (QI et al., 2013), a equagao 5.1 define a resposta em frequén-

cia do filtro Gammatone.

g(t) = at" '™ cos(2m f. + @) (5.1)

Onde, f. é a frequéncia central do filtro. b é o fator de atenuacao do filtro e estéa
relacionado com a largura de banda, definido pela Equacgao 5.2. A Figura 5.5 demonstra

um exemplo de resposta em frequéncia do filtro Gamma.
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Figura 5.5: Exemplo de resposta em frequéncia de canais do filtro Gamma. Adaptada a partir
de (ZOGHLAMI; LACHIRI, 2012).
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A largura de banda retangular equivalente, ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth),
é definida como sendo uma medida psicoacistica da largura de banda de um filtro
auditorio em cada ponto da coclea humana (MOINUDDIN; KANTHI, 2014). Ela
pode ser representada matematicamente em funcao de b, conforme a Equacao 5.3. A

Figura 5.6 ilustra a relacao entre a largura de banda de um filtro genérico e a ERB.

b
ERB(f.) = m (5.3)
1.0 ~ Filtro ERB
oH /
<
i_ Filtro atual
00 |

Frequéncia (f)

Figura 5.6: Relag@o entre a largura de banda de um filtro genérico e a ERB. Adaptada a
partir de (ABDULLA, 2012).

Por fim, a Equacao 5.4 define a funcao para a extracao dos parametros GFCC, onde
M ¢ o namero total de canais (QI et al., 2013).

gfce(n;u) = (%) Z { log(y(n;i))cos [%(2@ — 1)] } (5.4)

=0

Ao longo dos anos a comunidade cientifica tem demonstrado que o GFCC tem re-
sultados simulares ao MFCC, caracteristica cepstral tida como o estado da arte e
amplamente utilizada em diversos estudos da voz. A grande vantagem da primeira
em relacao a segunda é a sua maior robustez a ruidos. Tal fato foi demonstrado em
(SHAO; WANG, 2008), (JIANG; LIU; ZU, 2014), (MOINUDDIN; KANTHI, 2014),

entre outros estudos.

Em (ZHAO; WANG, 2013), foi investigado o porqué de o GFCC apresentar maior

invariancia aos ruidos que o MFCC. Foi concluido que esta superioridade deve se dar
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devido a retificacao implementada pela raiz ctubica. As diferencas basicas entre MFCC

e GFCC podem ser visualizadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Comparacao entre MFCC e GFCC.

Categoria MFCC GFCC
Pré-enfase Sim Nao
N°. bandas frequenciais 26 64
Filtragem cepstral Sim Nao
Retificagao nao -linear | Logaritmica Cubica
Invariante & escala Sim Nao
Representagao Espectro Mel | Variante do cochleagrama

5.2.3 Caracteristicas estaticas, dinamicas e estatisticas

A terminologia estabelece a diferenciacao entre caracteristicas estaticas, dinamicas e
estatisticas. A primeira é aquela extraida como efeito direto do janelamento. Por

exemplo, todo e qualquer parametro extraido por meio de GFCC.

Uma caracteristica dinamica é aquela que tem o objetivo de capturar a velocidade
e a aceleragao das mudangas do sinal de voz. As Equagoes 5.5 e 5.6 apresentam,

respetivamente as fungoes Delta e Delta-deltas.

K(F(n+k,u)— F(n—ku))
AF(n.u) = ==L - (5.5)
2> K2
S K(AF(n+ k,u) — AF(n — k,u))
AAF (n.u) = =L — (5.6)
2> K2

Por sua vez, as caracteristicas estatisticas sao aquelas que derivam do estudo dos vetores
de parametros por meio de técnicas de analise de dados estocésticos. Entre estes
parametros estao os calculos de média aritmética, média quadratica, desvio padrao,

variancia, assimetria e curtose.
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5.2.4 Definicao dos vetores de caracteristicas

A geracao das caracteristicas é a primeira tarefa a ser realizada em processos de anélise
da voz. Estes dados gerados sao armazenados vetorialmente considerando uma janela

temporal previamente definida.

Considerando o exposto na segao 5.2.1, ficou estabelecido que os dados cepstrais se-
riam calculados por meio de um janelamento do tipo Blackman, com espagamento e
deslocamento temporais equivalentes a 30 ms e 10 ms, respectivamente. Em cada uma
destas amostragens realizadas foi extraido um vetor contendo 15 coeficientes GFCC e
a energia de 40 ERB.

Além disso, foram extraidos os coeficientes Delta e Delta-deltas de todos os parametros
previamente adquiridos, utilizando para tanto o formalismo matemético apresentado
pelas Equacgoes 5.5 e 5.6. Em seguida, tais caracteristicas dindmicas foram adicionadas

ao vetor original.

A quantidade de amostras para cada arquivo de audio analisado foi, obviamente, de-
pendente do seu comprimento total. Cada vetor, correspondente a cada uma destas
amostras, foi empilhado sequencialmente formando uma matriz de comprimento m x n,
que sao, respectivamente definidos pelas Equacoes 5.7 e 5.8, onde T}, é o comprimento
do arquivo em segundos, T, é o intervalo de tempo em que ocorre cada amostra (em
segundos), Ny € a quantidade de coeficientes GFCC, Nggp é a quantidade coeficientes

de ERBs e Ny, é a quantidade de variaveis dinamicas calculadas.

Tarq
= 5.7
m= (5.7)
n= (Ngfcc + NERB)(l + Ndm) (58)

Como exemplo, supondo um arquivo de comprimento equivalente a 10 segundos e
considerando Nyg. — 15, Ngpp — 40 e Ng;, — 2, gerariamos uma matriz com 1000

linhas e 165 colunas.

Na sequéncia, foram calculados os seguintes parametros estatisticos: média aritmética,

variancia, assimetria e curtose. Sendo assim, cada coluna da matriz gerada passou pela
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avaliacao destas fungoes, e foram listadas em sequéncia, formando um vetor tinico por
arquivo. A Equagao 5.9 define o comprimento do vetor, onde N é a quantidade de

parametros estatisticos a serem calculados e n foi definido pela Equagao 5.8.

[ =nN, (5.9)

Considerando entao os dados do caso dessa dissertacao, onde n = 165 e Ny = 4,
cada arquivo de audio do corpus de vozes foi discriminado por meio de um vetor de

comprimento [ equivalente a 660 parametros.

5.3 Selecao das caracteristicas por meio de Algoritmo Genético

Para a configuracao do algoritmo genético foram utilizados os preceitos estabelecidos
no Capitulo 4. O objetivo da aplicacao do algoritmo genético para o processo de

classificacao das falas das pessoas alcoolizadas foram:

e Garantir a maior taxa de classificacao;

e Garantir a menor quantidade de caracteristicas.

A proposta de algoritmo estabelecida neste texto é similar aquela apresentada em
(PUNCH et al., 1993), onde seu autor utilizou vetores binérios para servir de multipli-
cador para selecionar dimensoes em um classificador KNN, em caso de valor 1, ou nao,

em caso de zero.

Para a realizagao do processo de selecao de caracteristicas, e a consequente avaliagao do
modelo proposto, foi aleatoriamente escolhido um texto que citava, no idioma alemao,
“+491763582901”. Todos os voluntarios que submeteram suas vozes ao corpus leram,
vez a vez, esse discurso em voz alta. Os arquivos de audio tinham, tipicamente, cerca

de 10 segundos.
Cada um dos arquivos de dudio foi processado conforme especificado na segao 5.2 e seus

vetores caracteristicos foram devidamente agrupados matricialmente. Na sequéncia,

passaram por um pré-processamento com o objetivo de re-escalonar a matriz.
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Foi gerado um vetor V, de médulo unitario, com comprimento equivalente a cada
um dos vetores caracteristicos dos arquivos de audio do corpus. O AG ira trabalhar
sobre este vetor V, que sera responsével por selecionar as caracteristicas por meio de
acionamento de uma caracteristica, se seu valor é 1, ou dispensando-a se 0. Sendo
assim, do ponto de vista do algoritmo genético, o vetor V que levara aos objetivos da
aplicacao é o cromossomo que levara ao valor 6timo em funcao de avaliagao, qual seja, a

méxima taxa de classificacao e com o acionamento do menor niimero de caracteristicas.

Como se depreende dos objetivos citados no inicio dessa subsegao, existem duas fun-
¢oes de avaliagao, uma necessitando ser minimizada e outra maximizada. Esta é uma
caracteristica de processos multiobjetivos. A primeira delas é uma funcao que é de-
pendente da quantidade de indices acionados do vetor V. A segunda é o retorno do
processo de classificacao das falas do corpus de vozes realizado com Regressao Logis-

tica, considerando como saida a assertividade da classificacao, calculado por meio de

Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCYV).

Sendo assim, o algoritmo genético devera ser parametrizado de tal forma que possibilite

alcancar, ao final do processo, a solucao otimizada que satisfaga as duas condigoes.

5.3.1 Parametrizagao do algoritmo genético

No Capitulo 4 foram discutidos os principios de algoritmos genéticos. Mais especifi-
camente, na secao 4.7, foram vistos suas variaveis de parametrizacao. A seguir, sao
apresentadas as variaveis utilizadas para a realizagao da selegao das caracteristicas para

a execucao da tarefa de classificacao das falas de individuos intoxicados pelo alcool.

5.3.1.1 Definicao da populagao inicial

Tomando-se por base o que foi demonstrado em (ROEVA; FIDANOVA; PAPRZYCKI,
2013), e ja indicado na subsegao 4.7.1, definiu-se que a populagao inicial seria composta
por 100 cromossomos. Tal contetdo genético foi iniciado com todos os cromossomos

sendo compostos por alelos de valor zero.

5.3.1.2 Definicao do critério de sele¢ao

O critério escolhido para a realizagao da tarefa de sele¢ao foi o NSGA-II, devido ao seu

bom comportamento em processos multiobjetivos.

49



5.3.1.3 Definicao da taxa de cruzamento

Para a configuracao da taxa de cruzamento, foi considerado o exposto em (OLIVEIRA
et al., 2002), que optou por uma taxa de 0,8 para tarefa similar de sele¢ao de carac-
teristicas por meio de algoritmo genético. Isso significa que 80% dos individuos tem

chance de realizar um cruzamento.

5.3.1.4 Definicao da taxa de mutacao

Optou-se por valores para taxa de mutacao equivalente a 0,05, o que significa que 0,5%

dos individuos tem a chance de sofrer mutagao.

5.3.1.5 Critério de parada

O critério estabelecido para a parada foi do tipo combinado, baseado na exaustao, no
progresso e no movimento. Em relacao a exaustao foi inserida condicao de parada
quando ocorrerem 150 geracoes. Em relacao ao progresso, o processo deve parar se
houver diferencas menores que 0,00010 entre cada iteracao. Em relagao ao movimento,
a rotina sera interrompida caso 1/3 das 15 ultimas iteragoes tenham solugdes iguais ou

piores que os melhores resultados anteriores.

5.4 O processo de classificagao

A rotina para a realizacao do teste do processo de classificacao foi posta em execucao
e seu resultado pode ser verificado através dos graficos contidos nas Figuras 5.7 e 5.8.
O algoritmo rodou por 103 geragoes, tendo parado devido ao critério de movimento
estabelecido. Ao final, atingiu a marca de 81,18% na taxa de classificacao das falas

constantes no corpus com 65 caracteristicas actusticas.

5.5 Comparacao com trabalhos similares

A Tabela 5.2 apresenta o resultado consolidado das classificagoes das falas alcoolizadas
que foram publicados na literatura cientifica, que utilizaram o mesmo corpus de falantes

e caracteristicas actuisticas para realizar a segregacao das falas intoxicadas pelo alcool.

Em (MONTACIE; CARATY, 2011) foi apresentado um classificador baseado em fone-
mas. Utilizaram-se para tanto caracteristicas acusticas e alcancou-se a taxa de 64,5%
na classificacao das falas alcoolizadas. Este valor foi alcancado utilizando-se 20% do

banco de dados para treinamento e teste.
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Figura 5.7: Tlustracao da evolugdo do processo de redugao de caracteristicas do classificador
implementado.
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Figura 5.8: Ilustracao da evolugao da performance do classificador implementado.



Em (GAJSEK; DOBRISEK; MIHELIC, 2011), foram utilizadas algumas adaptagoes
de HMM (Hidden Markov Model) para realizar a classificagao da voz, apds a extragao
dos parametros actusticos. Em seguida esses processos passaram por um classificador
baseado em voto majoritario. Alcancgou-se a taxa de 67,47% na classificacao dessas

falas.

Em (SCHULLER et al., 2011) foram utilizadas caracteristicas actsticas cepstrais, bem
como caracteristicas estatisticas. Tais dados passaram por um classificador SVM, que

retonou uma taxa de classificacao equivalente a 65,9%.

Em (BONE et al., 2011) foram treinadas 512 caracteristicas GMM (Gaussian Mizture
Model) em cima de 39 caracteristicas MFCC. Em seguida passou-se por um classificador

SVM alcancando-se uma taxa de classificacao equivalente a 70,5%.

Tabela 5.2: Classificadores propostos em outros trabalhos similares

+# Trabalho

1 (MONTACIE; CARATY, 2011)

2 (GAJSEK; DOBRISEK; MIHELIC, 2011)

3 (SCHULLER et al., 2011)

4 (BONE et al., 2011)

# Atributos Resultados
1 MFCC, LPCC, jitter, shirmer e outros. 64,5%

2 MFCC, energia, coeficientes delta. 67,5%

3 | MFCC, energia, coeficientes delta e outrros. 65,9%

4 MFCC, jitter, shirmer e outros. 70,5%

5.6 Avaliacao dos efeitos do género na classificacao

Com o objetivo de constatar o comportamento do género nas taxas de classificacao, o
corpus foi dividido em dois, conforme o critério sexo do falante. O estudo foi condu-
zido utilizando as caracteristicas consideradas 6timas pelo algoritmo genético gerado
anteriormente. A tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos. Os valores foram obtidos

considerando validag¢ao cruzada LOOCV.

Demonstrou-se que as falas das mulheres sao mais sensiveis ao élcool. Tal fato ja era
esperado e ja tinha sido reportado em (SCHIEL, 2011). Segundo o estudo apresentado
em (MUMENTHALER et al., 1999), a maior sensibilidade das mulheres ao alcool é
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devido a metabolizacao mais lenta nas mulheres, bem como da menor quantidade de

agua presente em seus corpos.

Tabela 5.3: Avaliagéo do efeito do género na classificacao.

Género | Performance do classificador
Mulheres 79,87%
Homens 71,18%

5.7 Validagao dos dados

Para validar o desempenho do algoritmo genético, realizou-se o estudo das caracte-

risticas por meio de RFE (Recursive Feature Elimination). Tal técnica é descrita em

(PENG et al., 2009) e corresponde a um procedimento iterativo que passa por uma

fase de treinamento do classificador, pelo calculo do ranking de todas as caracteristicas,

para depois remover aqueles que, de acordo com a classificacao neste ranking, sejam

menos adequados.

Foi realizada uma rotina computacional que buscou as K caracteristicas mais adequadas

para a realizacdo da classificagao. A busca foi realizada variando o valor de K entre 5

e 200. O resultado pode ser visto na Figura 5.9.
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Figura 5.9: Ilustracao dos resultados de busca das melhores caracteristicas por RFE.

Observou-se que a selecao das caracteristicas por meio de RFE levou a uma taxa de

classificacao equivalente a 85,49%, utilizando-se de 98 paraAmetros. Tal técnica mostrou-

se mais eficiente para a reducao dessas caracteristicas que aquela implementada em
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algoritmo genético. Entretanto, tal técnica é um algoritmo iterativo de busca das
melhores caracteristicas a serem aplicada, que geralmente ¢ utilizado em casos em que
existem poucos parametros a serem pesquisados (CHEN; JEONG, 2007). Isso leva a
crer que o resultado obtido aqui pode nao se replicar em casos com corpus de vozes

mais extensos e complexos.

Contudo, a técnica apresentada nesta dissertacao se mostrou eficiente, pois alcancou
uma taxa de classificagao alta, quando comparada aos estudos anteriores, e conseguiu
reduzir sensivelmente a quantidade de caracteristicas selecionadas. Nao foram encon-
trados estudos que obtiveram performance similar a este utilizando a mesma base de

dados e que tivessem utilizado somente parametros cepstrais.

5.8 Consideragoes Finais

Ao longo deste capitulo foi demonstrada a metodologia aciistica proposta para a de-
teccao da alcoolizagao por meio de algoritmo genético. Foram detalhados cada um dos
blocos bésicos que compoe a proposta, desde o bloco de extracao de caracteristicas até
o bloco que estabelece a classificacao por meio de algoritmo genético. A taxa de classi-
ficagao atingiu a marca de 81,11% e a reducao de caracteristicas deu-se de 660 para 65,
alcangando o objetivo inicial do AG proposto: alcancar a maior taxa de classificagao

com o menor quantidade de caracteristicas selecionadas nos vetores de entrada.

Contudo, com o objetivo de avaliar a aplicagao do algoritmo genético, foi realizado
um teste com RFE que encontrou uma taxa de classificacdo melhor que a aplicacao
realizada com AG. Contudo, o RFE é uma técnica de busca que tem sido utilizada nos
meios cientificos para selecionar caracteristicas mais aptas em aplicagcoes com poucos
parametros. Sendo assim, talvez o resultado ocorrido neste estudo nao se repita para

aplicacoes com dimensionalidade mais alta.
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6 CONCLUSOES

O é&lcool é uma droga depressora que atua no sistema nervoso central e provoca uma
série de alteracoes comportamentais e fisicas nas pessoas intoxicados por ele. A soma
desses efeitos pode influenciar sobremaneira na forma que o discurso de uma pessoa
embriagada é percebido por um ouvinte. Essa sensacao actstica vai depender tanto da
sensibilidade desse ouvinte, como do grau de embriaguez em que se encontra o locutor,
contudo, as mudancas causadas pela alcoolemia sao percebidas na voz por meio de

técnicas de andlise espectral.

Apoiada sobre o exposto acima, esta dissertacao apresenta a implementacao de um
classificador de vozes que tem o objetivo de segregar as falas de pessoas alcoolizadas
daquelas falas de pessoas que se encontram no estado de sobriedade. Tal modelo de
analise se baseia na anélise cepstral das falas e sua subsequente selecao por meio de
algoritmos genéticos, que foi implementado com dupla fungao: garantir a maxima taxa
de classificagao e reduzir o nimero de caracteristicas ao minimo possivel para atingir

a maxima taxa de classificagao.

O algoritmo genético foi setado com um critério de parada combinado pelos critérios de
exaustao, progresso e movimento. As iteragoes foram interrompidas na 103* geragao

devido a este ultimo critério.

O processo de classificagao implementado neste trabalho conseguiu reduzir em mais de
90% a quantidade de caracteristicas analisadas. Além disso, foi alcancada a marca de
81,18%, nas taxas de classificacdo considerando LOOCV. Assim, a hipotese inicial de
que a selecao de caracteristicas por meio de algoritmos genéticos iria reduzir de forma

substancial as caracteristicas nao relevantes se tornou demonstrada.

Para avaliar a aplicagao do AG foi realizado um teste com RFE. Tal teste performou
melhor que o algoritmo genético e alcancou uma classificacao equivalente a 85,49%
com 98 parametros. Contudo, acredita-se que como esse algoritmo de busca teve uma

performance melhor que o algoritmo genético devido a base de dados ser pequena.
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Apesar do exposto acima, nao foram encontrados na comunidade cientifica quaisquer
estudos que tivessem obtido uma performance similar aos obtidos durante esta pesquisa
com 0 mesmo corpus e que tenham utilizado somente parametros acusticos. Além disso,
entre os parametros actusticos que ja foram utilizados para estudos de intoxicacao al-
codlica por meio das falas de pessoas alcoolizadas, nao ha qualquer mengao a utilizacao
de GFCC. Tais taxas de classificacao podem estar sendo alcangadas mais devido a téc-
nica cepstral utilizada, que propriamente pela metodologia de selegao por algoritmo

genético.

6.1 Recomendagoes para pesquisas futuras

Entre as possibilidades de trabalhos futuros para suceder os estudos realizados nessa
dissertagao sugere-se a realizagao de um banco de vozes para o portugués do Brasil,
construido com representantes voluntarios de todas as regioes do pais. O ideal seria
que tal corpus contivesse gravacoes dos voluntéarios em diversos niveis de alcoolizagao,

desde a sobriedade.

Considerando a existéncia de um corpus conforme o sugerido acima, poderia-se consi-
derar a viabilidade da realizacao de um estudo vislumbrando alcangar como resultado

final um etilometro vocal.

Além disso, ha a necessidade de se realizar mais estudos a respeito da utilizacao do
parametro cepstral GFCC e sua aplicabilidade em sistemas de detecgao de alcoolizacao

por meio da voz.
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