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Resumo: O reconhecimento de emocdes, embora ainda represente um
desafio no contexto social, tem se consolidado como uma tarefa cada vez mais
acessivel a algoritmos de aprendizado profundo. Esse avango tem viabilizado sua
integracdo progressiva em aplicagbes voltadas a interagdo humano-maquina. Este
trabalho investiga a deteccdo de emogdes humanas a partir de sinais de audio,
utilizando arquiteturas de deep learning. Para isso, foi empregada a base de dados
EmoDB, composta por 535 gravagdes distribuidas em sete categorias emocionais,
organizadas em conjuntos de treinamento e validagdo. Foram avaliados trés
modelos distintos — RNN, CNN+LSTM e BIiLSTM — com os hiperparametros
otimizados por meio da ferramenta Optuna. O desempenho de cada arquitetura foi
analisado com base nas métricas de precisao, recall, F1-score e acuracia média. Os
resultados revelaram limitagdes nas redes unidirecionais, com precisdo média de
21% para a RNN e 44% para a CNN+LSTM. Em contraste, o0 modelo BiLSTM
apresentou desempenho superior, alcangando precisdo média de 64% e recall de
61%. Também foi considerada a relacdo entre desempenho e custo computacional,
bem como a quantidade de parametros envolvidos em cada modelo. Os achados
indicam que o processamento bidirecional de dependéncias temporais contribui
significativamente para a extragdo de padrdes emocionais em sinais acusticos.
Como principais limitagdes, destacam-se o tamanho reduzido do conjunto de dados
e a simplicidade das arquiteturas utilizadas. Para pesquisas futuras, recomenda-se a
ampliacdo da base de dados e a exploracdo de modelos mais profundos, com vistas
a melhoria dos resultados obtidos.

Palavras-chave: Detecgdo de Emocgdes; Aprendizado profundo; Espectrogramas;
Cepstrum de frequéncia mel (MFCC).

Abstract: Emotion recognition, while still a challenge in social contexts, has
become increasingly accessible to deep learning algorithms. This progress has
enabled their growing integration into human—machine interaction applications. In this
study, we investigate the detection of human emotions from audio signals using deep
learning architectures. The EmoDB dataset was employed, comprising 535
recordings distributed across seven emotional categories, split into training and
validation sets. Three models were evaluated — RNN, CNN+LSTM, and BiLSTM —
with hyperparameters optimized using the Optuna framework. Model performance
was assessed through precision, recall, F1-score, and average accuracy. Results
showed limited effectiveness in unidirectional networks, with average precision of
21% for the RNN and 44% for the CNN+LSTM. In contrast, the BiLSTM model
achieved superior results, with 64% average precision and 61% recall. Additionally,
we examined the trade-offs between model performance, computational cost, and
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parameter count. Findings indicate that bidirectional processing of temporal
dependencies significantly enhances emotional pattern extraction from audio signals.
The main limitations of this study include the relatively small dataset and the
simplicity of the architectures used. For future work, we recommend expanding the
dataset and exploring deeper models to improve predictive performance.

Keywords: Speech Emotion Recognition; Deep Learning, Spectrogram;
Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC).

1 Introducgao

Com o aumento do uso de sistemas automatizados para usuarios — como
assistentes virtuais, servicos de atendimento e monitoramento de saude — torna-se
cada vez mais importante interpretar ndo apenas o conteudo verbal, mas também o
estado emocional dos individuos. Nos ultimos anos, o reconhecimento de emocdes
a partir do audio tem ganhado destaque por tornar as interagdes entre humanos e

maquinas mais naturais e eficazes (Ahlam et. al., 2023).

O Deep Learning, um subcampo da inteligéncia artificial, utiliza redes neurais
artificiais com multiplas camadas para aprender representagdes de dados em alto
nivel de abstragdo. Essas redes, inspiradas no cérebro humano, sdo capazes de
extrair automaticamente padrées de grandes volumes de dados, eliminando a
necessidade de extracdo manual de caracteristicas. Essa capacidade ¢é
especialmente eficaz em tarefas como reconhecimento de fala, visdo computacional

e processamento de linguagem natural (Lecun et. al., 2015).

Este estudo insere-se nesse cenario. Investigamos o reconhecimento da fala
por meio de redes neurais profundas, avaliando sua viabilidade e analisando
arquiteturas voltadas para a classificagdo de emogdes. Dessa maneira, esta
pesquisa contribui para o avango do conhecimento em processamento de audio via

Deep Learning e destaca tecnologias promissoras na area (Singh, 2023).

1.1 Justificativa

A sociedade atual exige sistemas inteligentes capazes de interpretar e
responder adequadamente aos seres humanos, o que transforma a nossa forma de

comunicacdo e atuacdo em diversos setores. Com o0 avango da interagao



homem—-maquina, tornou-se comum o desenvolvimento de tecnologias que
identificam emocdes, a computacdo afetiva é o exemplo disso, a area da
computacdo que busca aprimorar a experiéncia homem-maquina a partir do
desenvolvimento de sistemas que entendem as emog¢des humanas (Morais et al.,
2017).

Este tema apresenta relevancia pratica significativa. Em interagbes com
assistentes virtuais, robés ou plataformas de atendimento ao cliente, a adaptagao ao
estado emocional dos usuarios promove uma experiéncia mais humana e
personalizada, resultando em maior empatia e efetividade na comunicacao (Ho et
al., 2022). No contexto de marketing e vendas, a analise emocional vocal orienta o
discurso e as estratégias promocionais segundo o perfil emocional do consumidor,
aumentando a eficacia das campanhas e o engajamento (Delija, 2024) . Por fim, em
aplicagbes de segurancga e vigilancia, sistemas que detectam emocgdes em tempo
real podem monitorar comportamentos de risco ou identificar situacbes de perigo
proativamente, permitindo interven¢des preventivas (Delija, 2024)

Portanto, implementar e aprimorar métodos de detec¢cdo emocional em audio
por meio de Deep Learning atende a demandas reais de empresas e usuarios.
Essas tecnologias solucionam problemas de comunicacéao, fortalecendo a relagao
interpessoal entre organizagbes e seus publicos. Ademais, tornam sistemas
automatizados mais seguros e confiaveis ao incorporar percepcgdes afetivas,
especialmente em contextos sensiveis como saude, emergéncias e suporte

emocional (Rouast et al., 2019).

1.2 Problema

O entendimento das emocdes sempre foi um problema importante para a
sociedade, especialmente em contextos de interagdo humana e ambientes
empresariais, portanto, muitas organizagdes tém dificuldade em interpretar
corretamente o estado emocional do cliente, o que gera insatisfacao e prejudica o
relacionamento a longo prazo. Um sistema capaz de identificar emogdes em audio
poderia ajudar a diagnosticar problemas em tempo real e melhorar a resposta ao
cliente.

Em 2023, a psicologia identificou uma nova condi¢ao, a Alexitimia (Martins,

2023), que se refere a dificuldade de expressar emogdes, isso refor¢ca a importancia



de detectar emogdes de maneira eficaz. Ferramentas como o imentiv.ai (Imentiv,
2025) analisam imagens e classificam emogdes conforme tracos do rosto. No
entanto, esta pesquisa concentra-se na deteccdo de emogdes via audio, ampliando
as possibilidades de aplicagcao onde a captura de video ndo é viavel ou ideal.

Entdo, com o avango da tecnologia, e, em destaque o avango da tecnologia
de Deep Learning, podemos pensar na construcido deste problema e vislumbrar
solucdes para a problematica. Embora o desenvolvimento de uma solu¢gao demande
recursos e seja complexo, € possivel com os recursos que temos no momento da

construcao desta pesquisa.

Diante disso, surgem questdes como:

- Como um modelo de Deep Learning com a fungdo de detectar emogdes a
partir do audio, pode ter alto desempenho, considerando a diversidade de
contexto dos audios?

- Quais os principais desafios na implementacdo e construcdao dessa
tecnologia?

- Qual o impacto e a necessidade de uma solugdo para esse problema na

saude humana?

Essas perguntas mostram a importancia e complexidade do tema, conduzindo a
questao central da pesquisa:

- “Como podemos detectar emogcdes humanas de forma precisa a partir da

captura de audio utilizando de Deep Learning com o intuito de entender as

emocdes humanas?”

Assim, esta pergunta foca no principal conteudo da pesquisa e na identificacdo da
viabilidade da construcdo de um experimento mapeando os conteudos académicos

existentes da area.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Essa pesquisa busca, com o principal objetivo, analisar a viabilidade de uso

de modelos de Deep Learning para classificacao automatica de emogdes em audio.

1.3.2 Objetivos especificos

e Identificar modelos de deep learning para detecgdo de emogdes em audio
mais comuns na literatura.

e Avaliar os modelos quanto as métricas de precisdo, recall, F1-score e
acuracia média.

e Identificar as limitagdes dos modelos aplicados.

1.4 Estrutura do Artigo

O artigo esta dividido em 5 capitulos organizados da seguinte forma: capitulo
1 traz uma introdugdo sobre o contexto do problema relatado, o objetivo da
pesquisa, € onde o mesmo se insere; o capitulo 2 aborda uma fundamentagao
tedrica sobre os topicos relevantes e principais para a construgdo da base da
pesquisa e o entendimento das informacgdes posteriores; o capitulo 3 aborda a
metodologia da pesquisa, com informagdes sobre a base de dados, modelos e
métricas que foram avaliadas no contexto do artigo; o capitulo 4 traz uma analise de
desempenho entre os modelos escolhidos e avaliados para esta pesquisa; e no
capitulo 5 é apresentado a conclusao da pesquisa, trazendo uma reflexdo do que foi

desenvolvido e do que pode vir a ser proposto.

2 Fundamentacgao Teérica

2.1 Conceitos e Fundamentos de Reconhecimento de Emog¢des na Fala

O conceito de reconhecer emocdes a partir da fala remonta as primeiras
raizes da computacao afetiva e do processamento de fala. Com o tempo, a evolugao
do Reconhecimento de Emocgbdes na Fala foi impulsionada por avangos no

aprendizado de maquina, no processamento de sinais e pela crescente



disponibilidade de conjuntos de dados diversificados para treinar modelos de
reconhecimento de emocg¢des. Esses avangos resultaram em maior precisdo e
robustez na deteccédo e classificagdo de emogdes a partir da fala, inaugurando uma

nova era de aplicagdes de |IA emocionalmente inteligentes. (Akgay; Ogun, 2020)

O Reconhecimento de Emocgbes na Fala, também conhecido como SER
(Speech Emotion Recognition), € o processo de identificar e analisar as emogoes
transmitidas na fala. Esse processo envolve o uso de algoritmos avangados para
detectar e interpretar o conteudo emocional subjacente na linguagem falada,
contribuindo para o desenvolvimento de sistemas de IA emocionalmente
inteligentes. No contexto da inteligéncia artificial, o reconhecimento de emogdes na
fala é essencial para conferir uma compreensao emocional semelhante a humana as
maquinas, permitindo que elas compreendam, interpretem e respondam melhor as
emocgdes humanas. No ambito da computacdo o Reconhecimento de Emog¢des na
Fala € um subcampo da computacdo afetiva que se concentra em reconhecer
emogdes a partir de sinais vocais. Através da extracdo de caracteristicas distintas,
como tom, intensidade e taxa de fala, o SER utiliza técnicas de aprendizado de
maquina para categorizar emogdes — incluindo, mas nao se limitando a, felicidade,

tristeza, raiva e medo — a partir do conteudo falado. (Kumar; Raj, 2022)
2.2 Pipeline de Processamento de Audio para SER

2.2.1 Extragao de Caracteristicas

Para entendermos o funcionamento de uma aplicacdo de inteligéncia artificial
que tem a capacidade de detectar emogdes, primeiro, precisamos entender como os
dados que vamos utilizar para treinar as |As funcionam. Neste caso, utilizamos um
dado nao estruturado, o audio. Inicialmente precisamos extrair as caracteristicas de
um audio utilizando Fourier Transform. Técnicas como Short-time Fourier Transform
(STFT), Fast Fourier Transform (FFT) e Discrete Fourier Transform (DFT) sao
utilizadas para extrair essas caracteristicas, mas o que seriam essas técnicas. A
Transformada de Fourier (Fourier Transform) €& reconhecida como uma das
ferramentas mais tradicionais e importantes no processamento de sinais em diversas
areas cientificas, especialmente eficaz para a analise de sinais periddicos. Essa

técnica permite decompor um sinal, seja continuo ou discreto, em uma combinagao



de ondas senoidais com diferentes amplitudes e frequéncias, facilitando a analise
em dominio de frequéncia (Zheng; Yue, 2021). A transformada de Fourier decompde
um sinal em uma combinagdo de ondas senoidais com diferentes amplitudes e
frequéncias. Na Figura 1 temos um exemplo da transformada de Fourier discreta
(Kumar; Raj, 2022).

Figura 1 - Discrete Fourier Transform
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2.2.2 Espectrogramas

Um espectrograma é uma representagao visual do espectro de frequéncias
de um sinal conforme ele varia com o tempo (Figura 2). Quando aplicado a um sinal
de audio, os espectrogramas as vezes sdo chamados de sonogramas ou
impressdes vocais. Espectrogramas sao amplamente usados nas areas de musica,
linguistica, sonar, radar, processamento de fala, sismologia e muito mais.
Espectrogramas de audio podem ser usados para identificar palavras faladas
foneticamente e para analisar os varios chamados de animais (Olman, C et. al,,
2022).

Figura 2 - Espectrogramas
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2.2.3 Mel Spectrogram - Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

O MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) € uma das caracteristicas
comumente utilizadas em varias aplicagbes, especialmente no processamento de
sinais de voz e extracdo de features, como reconhecimento de locutor,
reconhecimento de voz e identificagdo de género. O calculo do MFCC envolve cinco
processos consecutivos (Figura 3): a segmentagdo do sinal em quadros, o calculo
do espectro de poténcia, a aplicagdo de um banco de filtros Mel aos espectros de
poténcia obtidos, o calculo dos valores logaritmicos de todos os filtros e, por fim, a
aplicacéo da Transformada Discreta de Cosseno (DCT) (Abdul et. al., 2022).

Figura 3 - MFCC Framework
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2.3 Deep Learning

Deep Learning, ou aprendizado profundo, € uma subarea do aprendizado de
maquina que se baseia em redes neurais artificiais com muitas camadas (Figura 4).
As redes neurais sao inspiradas no funcionamento do cérebro humano, onde cada
neurdnio € uma unidade de processamento que realiza operagdes matematicas
sobre os dados de entrada. No contexto de redes neurais, o Deep Learning permite
que os modelos aprendam representacdées complexas de dados (LeCun et al.,
2015).

O campo do Deep Learning evoluiu significativamente desde as primeiras
redes neurais simples. Com o aumento da capacidade computacional e a
disponibilidade de grandes volumes de dados, tornou-se possivel treinar redes

neurais muito profundas e complexas. Inicialmente, técnicas como redes neurais



convolucionais (CNNs) foram aplicadas principalmente ao reconhecimento de

imagens (Krizhevsky et al., 2012).

Figura 4 - Inteligéncia Artificial
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2.4 Arquiteturas de Redes Neurais para Reconhecimento de Emogdes na Fala

Atualmente, os classificadores de Reconhecimento de Emogdes na Fala
(SER) podem ser divididos em dois tipos: classificadores tradicionais e
classificadores de aprendizado profundo, que sera visto nos tépicos posteriores.
Classificadores tradicionais incluem Gaussian Mixture Models (GMMs), Hidden
Markov Models (HMMs) e Support Vector Machine (SVM) (Khalil et. al., 2019), que
dependem de um extenso pré-processamento e de feature engineering precisa. Com
0 avanc¢o da tecnologia de aprendizado profundo, o desempenho dos sistemas SER
melhorou significativamente, portanto, a maioria dos frameworks de reconhecimento
baseados em aprendizado profundo utiliza Convolutional Neural Networks (CNNs),

Long-Short Term Memory (LSTM) e suas combinagdes (Khalil et. al., 2019).
2.4.1 Convolutional Neural Network (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sdo baseadas na combinagao
hierarquica de trés tipos principais de camadas: convolucionais, de pooling e
fully-connected. Quando empilhadas, essas camadas permitem a extragao gradual
de recursos visuais, culminando em decisdes de classificagdo complexas (Yamashita
et. al., 2018).



As camadas convolucionais utilizam filtros (ou kernels) que deslizam sobre o
volume de entrada — tipicamente uma imagem ou espectrograma — aplicando
operagbes de convolugdo para gerar mapas de ativagdo. Esses filtros aprendem
automaticamente caracteristicas locais, como bordas ou texturas, conferindo a rede

capacidade de percepcgao translacional invariavel (Yamashita et. al., 2018).

As camadas de pooling reduzem a dimensdo espacial dos mapas de
ativacdo, preservando apenas as caracteristicas mais salientes. Essa operacao
reduz o numero de parametros, diminui custos computacionais e atenua o risco de
overfitting, além de consolidar a invariancia a pequenas variagbes posicionais
(Yamashita et. al., 2018).

Ja as camadas fully-connected recebem o mapa de ativagcdo achatado
(flattened) e atuam como uma rede densa que realiza a composi¢cao de alto nivel
dos recursos extraidos. Essas camadas finais sao responsaveis por gerar resultados
das classes, geralmente através de uma ativagao softmax, consolidando o processo
de classificagdo (Yamashita et. al., 2018). Uma arquitetura simplificada de CNN esta

ilustrada na Figura 5.

Figura 5 - CNN Architecture on MNIST Dataset
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2.4.2 Recurrent Neural Network (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) possuem um estado interno em cada
etapa da classificacdo. Isso ocorre devido as conexdes recursivas entre os
neurdénios das camadas superiores e inferiores, além de conexdes de auto-feedback.

Essas conexdes de feedback permitem que as RNNs propaguem dados de eventos



anteriores para as etapas de processamento atuais. Assim, as RNNs constroem uma

memoria de eventos em séries temporais (Geron, 2019).

As RNNs variam de parcialmente a totalmente conectadas, um dos modelos
simples de RNNs é a rede de Elman, que é semelhante a uma rede neural de trés
camadas, mas, adicionalmente, as saidas da camada oculta sdo salvas em células
de contexto (context cells). A saida de uma célula de contexto é circularmente
realimentada para o neurénio oculto, juntamente com o sinal original. Cada neurdnio
oculto possui sua propria célula de contexto e recebe entrada tanto da camada de
entrada quanto das células de contexto (Geron, 2019). A Figura 6 mostra uma RNN

como exemplo.

Figura 6 - RNN Architecture - EIman Network
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2.4.3 Long-Short Term Memory (LSTM)

O LSTM (Long Short-Term Memory) € um modelo avangado de redes neurais
recorrentes, desenvolvido para superar os problemas do exploding gradient e do
vanishing gradient, que sdo comuns no aprendizado de dependéncias temporais de
longo prazo. Uma rede LSTM basica é composta por uma célula de memoaria e trés
“‘portdes” (gates), o input gate, o output gate e o forget gate, que regulam o fluxo de
informacdées na rede e permitem que ela mantenha, atualize ou esqueca
informacdes relevantes. A célula é responsavel por armazenar valores por periodos
de tempo arbitrarios, enquanto os gates controlam o ingresso, a saida e a retencéo
dessas informacgdes. Essencialmente, a arquitetura do LSTM é formada por blocos
de memodria, que sdo sub-redes conectadas de forma recorrente, projetadas para

preservar estados ao longo do tempo. (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).



Figura 7 - LSTM Block Architecture
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2.5 Classificacao de Emog¢oes

Para classificar emogdes corretamente, € necessario uma base de dados que
contém informagdes atreladas a uma emocéo, por exemplo, caso seja preciso
categorizar corretamente uma emocao, sendo, raiva ou felicidade, no contexto de
audio, €& necessario uma base de dados que possua audios que estejam
relacionados com cada uma dessas emocgdes, para que, o modelo determinado
consiga classificar o audio que esta recebendo corretamente, entédo, a partir desta
base, é possivel classificar qualquer emocéao, desde que, exista uma base para ser

injetada no modelo, para que a classificagao seja possivel. (Kumar et al., 2023)

3 Metodologia

Este estudo centra-se nas técnicas de aprendizagem por maquina com
aprendizado profundo para deteccdo de emocgdes a partir do audio, selecionadas
com base em sua relevancia ao tema, benchmarks recentes e na inovagao nos
métodos de treinamento e deteccdo. A natureza da pesquisa € aplicada, pois o foco
€ solucionar problemas praticos de deteccdo de emogdbes com dados limitados
utilizando exemplos das tecnologias mais recentes. A abordagem é quantitativa,
utilizando dados numéricos para avaliar o desempenho dos modelos. Os objetivos
sao exploratérios e explicativos, visando descobrir e avaliar percepgbes em

deteccao de emocgdes a partir do audio e explicar eficacia dessas técnicas.



3.1 Base de Dados

A base de dados central para este estudo consiste em audios na lingua alema
e que foram gravados em de 48-kHz e down-sampled para 16-kHz. Esses audios
fazem parte do dataset EmoDB, um dataset publico amplamente utilizado para
aplicagdes de reconhecimento de emocgbes a partir do audio (Khalil et al., 2019).
Essa colegao é caracterizada por uma diversidade significativa de audios nas mais
diversas emocobes. Os audios foram coletados pelo Instituto de Ciéncias da
Comunicacdo da Universidade Técnica da cidade de Berlin, Alemanha, onde, 10
palestrantes profissionais, 5 sdo do sexo masculino € 5 sdo do sexo feminino. Os
palestrantes nao sao identificados, porém suas gravacgdes sao publicas, podendo ser

utilizadas para o fim desta pesquisa (Burkhardt, et al., 2005).

A base de dados é composta de 535 audios que sao divididos em 7 classes,
onde cada classe corresponde a uma emogao, sao as seguintes: Felicidade, Neutro,
Raiva, Tristeza, Ansiedade, Tédio, Desgosto. Entdo, os dados da base foram
divididos para treino e para validacido, onde a base de treinamento é composta por
um total de 454 audios e a base de validagcdo é composta por 81 audios. Como
podemos ver na Figura 8, temos uma diferenca em como esses audios sao
construidos a partir da variancia na amplitude durante o comprimento de onda. A
diferenca no numero de audios na base de treino em comparacido com a base de
teste, visa proporcionar um equilibrio para os modelos considerando o numero de
dados que possuimos na base. (Burkhardt, et al., 2005)

Figura 8 - Exemplo de audio emogao neutra
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Figura 9 - Exemplo de audio emocao tristeza
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Como o banco de dados deste estudo contém uma gama diversificada de
categorias, como podemos ver na Figura 10, a estratégia adotada para este estudo
e para o treinamento foi conseguir diferenciar da melhor maneira cada audio, visto o
problema multi classificatério enfrentado. Sendo assim, como vemos na Figura, as
classes estdo desbalanceadas, possuindo mais dados na classe raiva se comparado
com as outras classes, esse desbalanceamento pode alterar os resultados obtidos
de forma enviesada. Portanto, a pesquisa concentra-se em desenvolver e otimizar

os modelos, com o objetivo de classificar com preciséo cada audio.

Figura 10 - Divisao da base de dados em cada classe
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3.2 Modelos

A escolha dos modelos listados abaixo para a deteccdo de emocgdes
utilizando audio € justificada por diversos motivos. Primeiramente, esses modelos
demonstraram resultados positivos em benchmarks relevantes, como descrito em
Meng et al., (2019) e Khalil et al., (2019), indicando uma eficacia notavel em
diferentes cenarios e quantidades de dados. Além disso, por serem modelos com o
adjetivo de estado da arte para esse contexto, fazem sua utilizagc&do ser algo natural.
Outra questédo envolvendo esses modelos sdo sua documentagao bem organizada,
facilitando o entendimento e replicacdo dos resultados, um aspecto crucial para a

pesquisa e desenvolvimento se tratando da area de Deep Learning e derivados.

Por outro lado, a decisdo de limitar a escolha a apenas trés modelos foi
influenciada pela necessidade de otimizar o tempo e os recursos disponiveis para a
pesquisa. Os modelos selecionados parecem ser os mais otimizados em termos de
desempenho e eficiéncia, oferecendo um equilibrio ideal entre a precisdo e a
viabilidade pratica. A escolha de modelos com uma combinacao de alta performance
e documentagao acessivel permite focar em abordagens que prometem resultados
tangiveis, maximizando o retorno sobre o investimento em termos de tempo e
recursos dedicados a pesquisa (Islam et al, 2018; Khalil et al, 2019). Com base nas
necessidades da pesquisa, os seguintes modelos foram escolhidos para serem

avaliados:

3.2.1 Informagoes do Treinamento

Para este treinamento, foi definido a padronizagdo das caracteristicas de
treinamento, ou seja, foi usado os mesmos parametros de treinamento para todos os
modelos, tendo em vista que seria realizado uma comparacgao de resultados, se é
necessario a padronizagao de parametros para que ocorra a padronizacdo dos

resultados.

Entdo, foi definido que todos os modelos fossem treinados com os
parametros de 40 épocas em todos os algoritmos, também, com a utilizagdo do
otimizador Optuna (Akiba et al., 2019) que € uma ferramenta para otimizacédo de
treinamento de modelos, com a escolha de 30 iteragbes de estudo, para otimizagao
dos hiperparametros de todos os modelos, essas escolhas se deram no artigo aqui

apresentado com o objetivo de encontrar um equilibrio entre ter uma quantidade



representativa de iteragbes entre os modelos e otimizar o seu desempenho. Sendo
assim, buscamos evitar o risco de sobrecarregar os modelos com os mesmos dados
que ja foram passados para treinamento, o que poderia levar ao oveffitting,
especialmente no nosso cenario ja que ndo possuimos uma quantidade tdo extensa
de dados. Portanto, o objetivo € que nao seja gerado problemas em nosso

treinamento a ponto de alterar os resultados.

3.2.2 Recurrent Neural Network (RNN)

Para avaliar a capacidade de captura de dependéncias temporais em sinais
de audio, foi implementada uma RNN simples utilizando Keras-TensorFlow. Todos 0s
audios foram amostrados a 16 kHz, normalizados e transformados em coeficientes
MFCC. A arquitetura consiste em: camada de entrada que recebe tensores
(max_len, n_mfcc); camada SimpleRNN com U unidades, camada Dropout com taxa
D e camada Dense final com ativacdo softmax e sete neurbnios. O modelo foi
treinado por até 40 épocas, batch size de 32 e Early Stopping monitorando acuracia
de validagao com critério de paciéncia de valor 3, restaurando os melhores pesos. A

funcao de perda foi a categorical cross entropy com o otimizador Adam.

Para otimizacao de parametros foi utilizado o Optuna (Akiba et al., 2019) em
30 iteragdes, otimizando: numero de unidades da RNN (U entre 32 e 256), taxa de
dropout (D entre 0,1 e 0,5) e taxa de aprendizado (Ir entre 10 e 1072, distribuigao
logaritmica). Cada combinagédo era avaliada pela acuracia maxima em validagao,

retornada ao final de cada iteragao.

3.2.3 Convolutional Neural Network + Long Short-Term Memory Layer
(CNN + LSTM)

Para explorar a capacidade de extracdo de caracteristicas espaciais do
aprendizado temporal, implementou-se um modelo hibrido de Convolutional Neural
Network + Long Short-Term Memory com Keras-Tensorflow. Os dados foram
padronizados da mesma forma descrita para a RNN. A sequéncia de camadas é:
camada de entrada (n_mfcc, max_len, 1); Conv2D com f1 filtros 3x3, ReLU e
padding “same”; MaxPooling2D 2x2; Conv2D com f2 filtros 3x3, ReLU e padding
“same”; MaxPooling2D 2x2; Reshape para (timesteps, f2), onde timesteps = (altura x

largura) poés-pooling; camada LSTM com u_lIstm unidades; camada Dropout com



taxa D; camada Dense final com ativacao softmax e sete neurdnios. O treinamento
foi executado com 40 épocas, batch size 32 e Early Stopping monitorando a

acuracia de validacao com critério de paciéncia de valor 3.

Na busca de hiperparametros pelo Optuna (Akiba et al.,, 2019), em 30
iteracbes foram ajustados: numero de filtros na primeira convolugao (f1 entre 16 e
64), numero de filtros na segunda convolugao (f2 entre 32 e 128), unidades LSTM
(u_lstm entre 32 e 256), taxa de Dropout (D entre 0,1 e 0,5) e taxa de aprendizado (Ir
entre 10 e 1072, logaritmico). Cada iteragdo compilava o modelo com categorical
cross entropy e otimizador Adam. Cada combinacédo era avaliada pela acuracia

maxima em validagao, retornada ao final de cada iteragao.

3.2.4 Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

Para capturar contexto em ambas as dire¢cbes temporais, utilizou-se uma
arquitetura BiILSTM construida com Keras-Tensorflow. Os coeficientes MFCC foram
preparados da mesma forma que na RNN. A arquitetura inclui: camada de entrada
(max_len, n_mfcc); camada Bidirectional composta por duas subcamadas LSTM
(cada uma com U unidades), cujas saidas ocultas sao concatenadas em vetor de
dimensao 2U; camada Dropout com taxa D; camada Dense final com softmax e sete
neurénios. O treinamento seguiu os mesmos parametros fixos, 40 épocas, batch
size 32 e Early Stopping em acuracia de validagdo com critério de paciéncia de valor
3. A funcao de perda utilizada foi a categorical cross entropy, juntamente com o

otimizador Adam.

O Optuna (Akiba et al., 2019) otimizou em 30 iteragdes: numero de unidades
LSTM em cada diregao (U entre 32 e 256), taxa de dropout (D entre 0,1 e 0,5) e taxa
de aprendizado (LR entre 10 e 1072, logaritmico). Em cada iteragdo, o modelo era
compilado, treinado até 40 épocas ou até o Early Stopping, com critério de paciéncia

de valor 3, e avaliado pela acuracia de validacgao.

3.3 Métricas para Avaliagao dos Modelos

Para atingir o objetivo proposto da pesquisa o principal critério avaliativo dos

modelos € desempenhar de forma similar ao que € demonstrado no estado da arte



(Kumar et. al., 2023). Como temos na Tabela 1, os resultados de um modelo
CNN+LSTM na base de dados EmoDB, devemos propor que o objetivo da pesquisa

seja atingir resultados proximos com os trés modelos escolhidos para comparagao.

No contexto da pesquisa, as métricas precision (precisao), recall (revocagao)
e F1-score sdo fundamentais para avaliar o desempenho dos modelos. A precision
quantifica a propor¢cao de previsdes positivas corretas em relagdo ao total de
previsdes positivas realizadas pelo modelo, ou seja, mede a exatiddo das
classificagdes positivas. Ja o recall avalia a capacidade do modelo em identificar
corretamente todas as instancias positivas reais, indicando a abrangéncia na
deteccdo de casos positivos. O F1-score é a média harménica entre precision e
recall, proporcionando uma medida unica que equilibra ambas as métricas, sendo
especialmente util quando ha desequilibrio entre as classes no conjunto de dados
(Powers, 2020).

TABELA 1 - Classification Report CNN+LSTM

Precision Recall F1-Score Support
Anger 0.92 .98 0.95 124

Happiness 0.74 .95 0.83 T3
Sadness 0.92 .84 0.88 93
Neutral 0.95 .65 0.77 fi5

ACCUTACY 0.58 155
MACTO AVE (.88 .85 (.86 355
weighted avg 0.89 (.88 0.87 155

FONTE: Kumar et al. (2023)

4 Analise dos Resultados

4.1 Resultado dos Treinamentos

Para avaliar quao bons foram os resultados obtidos pelos modelos, foram
avaliadas as métricas descritas no capitulo anterior. Estas métricas, fornecem
uma compreensdo abrangente do desempenho dos modelos em tarefas de

predi¢ao, portanto, sao cruciais para a aplicagdo desta pesquisa.



O grafico da Figura 11, as Tabelas 2, 3 e 4, e as Figuras 12, 13 e 14 séo

representacbes visuais das métricas propostas para os modelos: RNN;
CNN+LSTM e BIiLSTM, obtidas apds treinar os modelos por 40 épocas. Estes
graficos fornecem uma visao intuitiva do comportamento e desempenho de cada
modelo ao longo das iteragdes, destacando tendéncias, consisténcias e
variagdes nos resultados. A visualizagao dessas métricas em graficos e tabelas
facilita a comparacao direta entre os modelos e ajuda a identificar areas onde

cada modelo se destaca ou necessita de otimizagdes.

Figura 11 - Acuracia entre os modelos por Epoca na base de treino
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FONTE: Elaborado pelo autor

Analisando as métricas de acuracia para os trés modelos mostrados na
Figura 11, observamos que os modelos nao possuem uma acuracia tao alta,
somente se avaliarmos os modelos entre si, com médias proximas a 70%, 50% e
30% para os modelos BiLSTM, CNN+LSTM e RNN respectivamente. Os resultados
apresentados sugerem desafios enfrentados pelos modelos, possivelmente
relacionados as caracteristicas dos dados ou as técnicas de modelagem utilizadas,
com énfase neste ultimo que possui um grande espago para otimizagdo com foco na
expansado da arquitetura dos modelos. Como previsto, € identificado pelo grafico
uma tendéncia clara de melhoria na precisdo ao longo das 40 itera¢des, indicando

que a cada iteragdo os modelos melhoram seu desempenho e que podem a vir



melhorar com 0 aumento no numero de iteragdes.

TABELA 2 - Classification Report RNN

Classe Precision Recall F1-Score Suporte
ansiedade 0.17 0.07 0.1 14
desgosto 0.17 0.11 0.13 9
felicidade 0.0 0.0 0.0 14

neutro 0.0 0.0 0.0 16

raiva 0.29 0.46 0.35 26

tedio 0.1 0.06 0.08 16

triste 0.53 0.67 0.59 12
accuracy 0.21 107
macro avg 0.18 0.2 0.18 107

weighted avg 0.18 0.21 0.19 107

FONTE: Elaborado pelo autor (2025)

Com relacédo as métricas de precisao, recall e f1-score para o modelo RNN, a
Tabela 2 mostra esses dados relacionados para cada classe da base de dados de
emogdes, demonstrando principalmente valores baixos de precisao relacionados a
algumas classes em especifico, como as emogdes de neutro e felicidade que
tiveram como resultado a precisao de 0%, um resultado bastante negativo.
Observamos que, possivelmente o modelo pode estar classificando essas emogoes
como outra classe, visto a discrepancia entre as emocdes de tristeza e tédio se
comparado com as outras. Na Figura 12, temos um grafico da matriz de confuséo
com mais informagdes sobre as predigdes do modelo e as predi¢cdes verdadeiras em

cima das classes da base de dados EmoDB.



Figura 12 - Confusion Matrix RNN
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FONTE: Elaborado pelo autor (2025)

TABELA 3 - Classification Report CNN-LSTM

Classe Precision Recall F1-Score Suporte
ansiedade 0.44 0.5 0.47 14
desgosto 0.23 0.33 0.27 9
felicidade 0.38 0.36 0.37 14

neutro 0.24 0.25 0.24 16

raiva 0.69 0.42 0.52 26

tedio 0.35 0.38 0.36 16

triste 0.73 0.92 0.81 12
accuracy 0.44 107
macro avg 0.44 0.45 0.44 107

weighted avg 0.46 0.44 0.44 107

FONTE: Elaborado pelo autor (2025)

Com relagdo as meétricas de precisdo, recall e f1-score para o modelo
CNN-LSTM, a Figura 13 mostra esses dados relacionados para cada classe da base
de dados de emocgdes, demonstrando principalmente valores baixos de precisao
relacionados a algumas classes em especifico novamente, como as emogdes de
desgosto e neutro que também demonstraram resultados baixos no modelo RNN,
demonstrado anteriormente, 0 modelo CNN-LSTM também obteve precisao baixa na
classe de desgosto, com 23%, porém, algumas classes obtiveram resultados
consideraveis como as emogdes raiva e tristeza. Podemos considerar que 0 mesmo

problema apontado para o modelo anterior esteja ocorrendo com este.




Figura 13 - Confusion Matrix CNN-LSTM
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ansiedade 1 0 2 2 2 0 10

desgosto- O 3 u 2 0 1 2
8
felicidade - 4 1 5 & 1 0 0
[+
neutro - 3 3 1 4 1 4 0
- ‘ ‘ - ‘ h
tedio- O 3 Q 4
-2
triste - 0 o] 0 V]
' ' ' ' | i -0
u =] LY o m ! o
T & 3 £ £ = &
E > 'E i e ] b
= 8 2
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TABELA 4 - Classification Report BiLSTM

Classe Precision Recall F1-Score Suporte
ansiedade 0.58 0.5 0.54 14
desgosto 0.75 0.33 0.46 9
felicidade 0.58 0.5 0.54 14

neutro 0.55 0.69 0.61 16

raiva 0.76 0.85 0.8 26

tedio 0.57 0.5 0.53 16

triste 0.69 0.92 0.79 12
accuracy 0.64 107
macro avg 0.64 0.61 0.61 107

weighted avg 0.64 0.64 0.63 107

FONTE: Elaborado pelo autor (2025)

Com relagcdo as métricas de precisao, recall e f1-score para o modelo
BiLSTM, a Tabela 4 mostra esses dados relacionados para cada classe da base de
dados de emocgdes, demonstrando uma clara evolugdo se comparar com 0s
resultados obtidos anteriormente, e também, valores préoximos aos apresentados na
Tabela 1, valorizando o desempenho apresentado pelo modelo BiLSTM, com
resultados de 75% na classe desgosto e 76% na classe raiva, e com melhoras em
classes que demonstraram resultados baixos nos modelos anteriores. Observamos
que, alguns problemas podem estar ocorrendo com a classificagdo do modelo visto

o valor baixo de recall da classe desgosto, o que demonstra falhas na classificagao,



ja que dos valores classificados como correto, somente 33% foram classificadas
corretamente.
Figura 14 - Confusion Matrix BiLSTM
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FONTE: Elaborado pelo autor (2025)
TABELA 5 - Comparativo de métricas entre os modelos

Modelo Accuracy Macro Avg Precision Macro Avg Recall Macro Avg F1-Score |Weighted Avg F1-Score|
RNN 0.21 0.18 0.2 0.18 0.19
CNN+LSTM 0.44 0.44 0.45 0.44 0.44
BiLSTM 0.64 0.64 0.61 0.61 0.63

FONTE: Elaborado pelo autor (2025)

Como mostrado nos resultados anteriores e na Tabela 5 é evidente que todos
os modelos analisando apresentam resultados que variam consideravelmente,
obtendo resultados num geral insatisfatorios em termos de precisdo, recall e
f1-score, com métricas abaixo do critério pré estabelecido anteriormente para
comparagao, com exce¢dao do modelo BIiLSTM, que obteve resultados
consideraveis. Uma das principais causas dessa baixa performance pode ser
atribuida a quantidade de dados existentes em nossa base para treinamento e
validagao, visto que, para a obtencao de resultados mais expressivos € com mais
qualidade, é necessario uma base de dados mais extensa, com mais dados para
serem utilizados como dados de validacdo para comparativo de métricas. Outro
quesito importante a ser considerado também € o tamanho das redes utilizadas para
treinamento, mesmo com a utilizagdo de aplicagcdes como o Optuna para otimizagao

de treinamento, as redes utilizadas possuem uma arquitetura consideravelmente



simples e padrao, podendo ser estendida com o objetivo de atingir resultados ainda

melhores, apesar do custo computacional maior.

Uma possivel explicacdo para o desempenho superior do BiLSTM é a sua
capacidade de capturar simultaneamente dependéncias temporais passadas e
futuras no sinal de audio, o que enriquece a representagao dos padrées emocionais.
Enquanto modelos unidirecionais observam apenas o contexto anterior, o BiLSTM
integra informagdes de toda a sequéncia, permitindo decisbes mais robustas mesmo
diante de variagdes sutis na entonagao e no ritmo da fala. Dessa forma, esse duplo
fluxo de informacdo contribui para uma detecgdo de emocgbes mais precisa,
especialmente em classes menos frequentes ou com caracteristicas acusticas

menos evidentes.

5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo realizar um estudo comparativo entre
diferentes algoritmos e arquiteturas de modelos para detec¢cdo de emogdes a partir
do audio, com o foco em redes Deep Learning. Foram explorados trés modelos de
Speech Emotion Recognition, com énfase na avaliagdo de sua precisdo e seus
resultados gerados com andlise das métricas escolhidas. Cada algoritmo foi
meticulosamente analisado com base em exemplos de desempenho na literatura e
nas métricas descritas anteriormente como precisao, recall e f1-score. Além disso,
foi feita uma comparagao direta entre os algoritmos para determinar qual € mais
eficiente neste contexto especifico, considerando os resultados obtidos a partir da
matriz de confusdo. Diante dos problemas descritos, foram identificados desafios e
possiveis solugdes para aprimorar a deteccido e a qualidade dos modelos utilizando

de técnicas existentes.

O principal problema identificado em nosso estudo, foi a eficacia limitada dos
modelos de reconhecimento de emocgdes pela voz na classificagao certeira de uma
€mocao que possui caracteristicas proximas a outra, particularmente nas métricas
de precisdo e recall. Os modelos RNN e CNN+LSTM apresentaram um resultado
baixo nessas métricas, com énfase no modelo RNN que obteve uma precisdao média

de 18%, um resultado extremamente baixo, ja 0 modelo CNN+LSTM obteve uma



precisao média de 44%, ja nas métricas de média de recall foram 20% e 45%
respectivamente, ja o BILSTM, que obteve os melhores resultados com uma
precisdao meédia de 64% e um recall médio de 61%, métricas com resultados
consideraveis se comparados com os resultados anteriores. Estes resultados
indicam uma dificuldade significativa dos modelos em detectar corretamente casos

realmente positivos (recall) e determinar com precisao (precision) seus resultados.

Com base no cenario visto, e visando a possibilidade de resolver os
problemas gerados pelos resultados insatisfatorios das métricas observadas,
algumas estratégias podem ser consideradas. Primeiramente, um melhor
refinamento da base de dados poderia ser crucial, com o objetivo primario de
ampliar o conjunto de dados, e também, a execugédo de um pré-processamento mais
eficiente dos dados com o objetivo de aumentar a diversidade, representatividade e
padronizagdo no tamanho das amostras. Além disso, a experimentagdo com
arquiteturas mais extensivas de modelos pode ser benéfica, expandindo a
quantidade de camadas dos modelos existentes, além de mais iteragdes tanto no
otimizador do Optuna quanto das iteragcdes por época. Considerando a variedade de
abordagens disponiveis, a escolha de algoritmos alternativos ou a combinagao de

multiplas técnicas pode levar a uma melhoria do desempenho.

Este trabalho destaca diversos aspectos do uso de algoritmos de detecgéo de
emogdes pela voz com énfase em modelos Deep Learning, com o objetivo de
oferecer informacdes valiosas para pesquisas futuras a partir da comparacao entre

modelos.
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