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Resumo

A identificacdo forense de locutores tem considerado tradicionalmente abordagens ao problema baseadas
na andlise de espectros a longo prazo (vdrias dezenas de segundos de durag@o). Essas abordagens
demonstraram ser especialmente robustas, no sentido de que continuam funcionando bem mesmo se
as gravacdes forem curtas; além disso, o método ndo € sensivel a mudancas na intensidade sonora da
amostra, e mantém um desempenho adequado na presenca de ruido e largura de banda limitada. Por
todos esses motivos, constitui uma das técnicas preferidas para a identificagdo forense, juntamente
com a andlise de formantes, velocidade da fala e determinagdo da frequéncia fundamental. No entanto,
verificou-se que o estado de raiva produz uma distorcdo importante no sinal actstico para efeitos
da andlise de espectros de fala a longo prazo. Mesmo que o nivel de raiva seja apenas moderado,
ha um desvio dos resultados quantitativos da identificacdo forense de locutores que representa 33%
da distancia em dire¢do a um locutor totalmente diferente (no espago de correlagdo entre amostras).
Portanto, conclui-se que é importante ter cautela ao aplicar este método.

Palavras-chave: identificacdo forense de locutor e locutora, espectros a longo prazo, acustica forense,
distor¢cdes emocionais, raiva.

PACS: 43.72.Uv, 43.72.Ar, 43.72.Fx.

The effects of anger on automated long-term-spectra based speaker-identification

Abstract

Forensic speaker identification has traditionally considered approaches based on long-term (a few tens
of seconds) spectra analysis as especially robust. This is because they work well for short recordings,
are not sensitive to changes in the intensity of the sample, and continue to function in the presence of
noise and limited passband. Because of this, the long-term spectra approach is one of the preferred tools
for forensic speaker identification, in addition to formant analysis, speed of speech, and determination of
the fundamental frequency. However, we find that anger induces a significant distortion of the acoustic
signal for long-term spectra analysis purposes. Even moderate anger offsets speaker identification results
by 33% in the direction of a different speaker altogether (in the space of sample correlations). Therefore,
caution should be exercised when applying this tool.

Keywords: automated speaker identification, long term spectra, forensic acoustics, emotional distortions,
anger.
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1. INTRODUCAO

O proposito deste artigo € estudar como deter-
minar quantitativamente o efeito das distor¢oes
causadas por estados emocionais (em particular,
o de raiva) na andlise do espectro médio da fala
a longo prazo (conhecido em inglés como Long
Term Spectra, LTS) para fins de identificagdo fo-
rense de locutores (IFL). (Exemplos de artigos
de especialistas no tema da IFL sao fornecidos
por Hollien [1] e Hollien [2].) A abordagem
desta pesquisa € realizada por meio de uma me-
todologia cuidadosa e reprodutivel, explicada
mais adiante. O objetivo do processo da IFL é
identificar uma pessoa falante por meio da ana-
lise de sua voz, geralmente sob condicdes que
ndo sdo ideais. Um dos desafios fundamentais
com os quais a IFL tem que lidar é determinar
se a variabilidade intra-locutor é menor que a
variabilidade interlocutor (o que € claramente
desejavel), e como essa relacdo se mantém para
diferentes condi¢des (Hollien [3]). Entre as con-
di¢des mais comuns, podem-se mencionar as
distor¢des tecnoldgicas devido ao equipamento
usado para fazer as gravagdes, assim como as
distor¢cOes ambientais causadas por ruido ou
sons asperos de fundo.

Em particular, os préprios falantes podem ser
a fonte da distor¢ao, ja que podem haver uma
variedade de sentimentos, como medo, raiva e
ansiedade (uma situag@o provavel, por exemplo,
na IFL, quando o falante poderia estar come-
tendo um crime). Essas emocgdes desencadeiam
uma modificacdo na produgdo da fala que se
manifesta como uma mudanca nos valores dos
parametros do sinal (como as frequéncias e a ve-
locidade da fala) (Williams e Stevens [4]; Banse
e Scherer [5]; Johnstone [6]). A produc¢do da
voz consiste em pulsos de ar causados pela vi-
bracdo das cordas vocais (sendo depois modifi-
cados pelo trato vocal supralaringeo), de forma
que os fatores dominantes de vocalizagdo sdo
os padroes de respiracdo e a tensdo variante
dos musculos envolvidos no processo. Como
esses fatores tém uma alta correlagdo com as
emocgoes, € muito provavel que tais mudancas
dos fatores sejam detectdveis na onda acustica
(Scherer [7]).
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Este topico, no entanto, ndo foi estudado de ma-
neira extensiva para nenhum idioma, em grande
parte devido a restri¢des éticas e metodoldgicas
que tornam complicada a producdo controlada
de emocdes fortes. O consenso (Johnstone [6])
tem sido que condicdes controladas de labo-
ratério sdo vidveis apenas para estados emo-
cionais de baixa intensidade, para os quais é
mais dificil notar uma mudanca na eficicia da
IFL. Outra dificuldade reside em como induzir
a emocgao desejada. Martin [8] oferece uma vi-
sdo geral de algumas possiveis técnicas usadas
para gerar emocgdes especificas, como misica e
imagens emotivas, bem como técnicas de auto-
geracdo, como o uso da imagina¢do e memdrias.
Estes métodos sao classificados de acordo com
a forma como as emocdes sdo produzidas.

Para os propdsitos desta pesquisa, selecionou-se
o método de recordagdes autobiograficas autoin-
duzidas. Nesta técnica, pede-se aos participan-
tes (todos homens, como explicado mais abaixo)
que se lembrem de eventos emotivos com o ob-
jetivo de gerar a emoc¢do desejada. Embora esse
ndo seja o tnico método aplicdvel ao problema
em questao, foi escolhido por sua simplicidade
€ porque permitia aos participantes ter privaci-
dade enquanto faziam as gravagdes. Além disso,
a qualidade de experimento cego era assegurada,
fazendo com que os préprios participantes de-
terminassem seu nivel de raiva (em uma escala
numérica), como descrito mais adiante.

2. FUNDAMENTOS

Nesta secao, sera discutida a légica do funcio-
namento do processo de identificacdo forense
de locutores por meio do emprego da andlise
de espectro a longo prazo (LTS), processo esse
que serd designado doravante pela abreviacao
IFLLTS. A despeito da existéncia de muitos
marcadores (também conhecidos como ‘“‘veto-
res”’) que auxiliam na distin¢do de gravacodes
de diferentes falantes, desde o trabalho pioneiro
de Hollien e Majewski [9], um dos métodos
mais comumente empregados na IFL € a andlise
LTS (Kinnunen et al. [10]; Ortega-Rodriguez
et al. [11]). A andlise LTS quantifica o tim-
bre médio temporal da voz, propriedade acus-
tica que permite a um ouvinte distinguir, por
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exemplo, um clarinete de um violino tocando
a mesma nota musical com igual intensidade
sonora. Obtém-se essa distribui¢dao por meio do
célculo da Transformada de Fourier do sinal em
um longo periodo, como cerca de 30 segundos,
permitindo que o falante pronuncie varias vezes
quase todos os sons do espanhol, abrangendo
assim todo o espaco de fase sonoro.

Este vetor tem sido extensivamente estudado
quanto a sua eficiéncia na identificacdo do locu-
tor, revelando-se um dos mais confidveis, espe-
cialmente por funcionar mesmo na presenga de
ruido e largura de banda limitada (Hollien [3]).

Um desafio no uso deste vetor é definir a cor-
relacdo entre dois espectros. Existem diversas
abordagens para esse problema, incluindo a atri-
buicdo de um ndmero especifico a cada con-
junto de dados de LTS conforme algum algo-
ritmo, ou até a inspecao visual de graficos. Con-
tudo, para os propositos deste artigo, € neces-
séria uma abordagem mais sofisticada. Foram
considerados dois coeficientes de correlacdo: a
Desvio Padrao das Diferencas de Distribuicao
(SDDD, Standard Deviation of the Differences
Distribution) (Harmegnies [12]) e o coeficiente
de correlacdo cruzada de Bravais-Pearson, R
(Stanton [13]). Experimentos exploratdrios rea-
lizados pelo nosso grupo, sem o componente de
raiva, indicaram que o coeficiente de Bravais-
Pearson € mais eficaz para esta pesquisa, sendo,
portanto, selecionado. O critério para essa es-
colha foi o seguinte: um método é considerado
superior a outro quando a correlag@o entre amos-
tras do mesmo falante é mais préximade 1, e a
correlacdo cruzada (diferentes falantes) € mais
distante de 1.

No método de Bravais-Pearson, o espectro da
analise LTS € visto como um vetor de dimensao
k, com um total de k canais de frequéncia. O
espectro pode ser definido como:

SE(Sl,Sz,...,Si,...,Sk>, (1)

em que S; representa o nivel da i-ésima compo-
nente de frequéncia (Harmegnies [12]). Nesse
contexto, o coeficiente R mede a relacao entre
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as duas amostras LTS. R é definido por:

1 YK (S — M) (Sy — Mg
Os Oy

em que Mg e Mg referem-se as médias de
cada espectro, enquanto Og € Og S30 OS res-
pectivos desvios padrdo. O coeficiente de
Bravais-Pearson tem vdrias vantagens, como
uma grande capacidade discriminatoria e a in-
dependéncia de diferencas de intensidade rela-
tiva entre os dois espectros (Harmegnies [12]),
permitindo a comparagdo de gravacoes realiza-
das sob distintas condi¢des ambientais ou de
posicionamento do microfone.

A maioria dos estudos sobre a relacdo entre
fala e emocdes concentra-se na capacidade de
distinguir diferentes estados emocionais do fa-
lante por meio da andlise do sinal acustico (Wil-
liams e Stevens [4]; Fuller [14]; Scherer [7];
Johnstone [6]; Harnsberger ef al. [15]). Em par-
ticular, a andlise LTS tem sido utilizada para
identificar estados emocionais e de depressao
(Pittam [16]), embora a filtragem humana tenha
sido por vezes utilizada no processo (Banse e
Scherer [5]).

Menos comum € a investigacao de como as emo-
¢Oes ou a intengao deliberada de alterar a voz
afetam a IFL. Rodman e Powell [17] sugeri-
ram e planejaram estudos sobre os efeitos de
mascaramento na IFL, mas ndo os realizaram.
Mais relacionado a este artigo, Hollien e Ma-
jewski [9] estudaram o efeito do estresse (indu-
zido por eletrochoques nos sujeitos) na analise
LTS do sinal, sem encontrar impactos significa-
tivos para a realizacao adequada da IFL. Para
além do exposto, ndo existem, tanto quanto é
do conhecimento dos autores, estudos sobre o
efeito das emocgdes no IFLLTS.

3. MATERIAIS E METODOS

Esta secdo descreverd como a populacdo do es-
tudo foi definida e como os respectivos registros
foram realizados.
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3.1 Gravacoes dos sujeitos

O problema da IFL possui muitas varidveis.
Considere-se, por exemplo, o género, a origem
geogréfica e a idade dos sujeitos (Hertrich e
Ziegelmayer [18]; Linville [19]; Hollien e Ma-
jewski [9]; Pittam [16]; Yiiksel e Giindiiz [20]).
Por essa razdo, escolheram-se sujeitos com ca-
racteristicas semelhantes. Assim, buscou-se des-
tacar o efeito da emocao sobre outras varidveis,
reduzindo a complexidade geral do problema.
Os sujeitos atendiam aos seguintes critérios: to-
dos eram homens, com idades entre 18 e 25
anos, e sua origem geogrifica era a Grande Area
Metropolitana do Vale Central da Costa Rica
(essa regido é composta pelas quatro maiores
cidades do pais, localizadas na regido central,
que possui a maior densidade populacional). To-
dos os sujeitos cursaram o ensino fundamental
nessa regiao.

3.2 Condicoes de gravacio

As condi¢des de gravagcao foram homogeneiza-
das tanto quanto possivel, com o objetivo de
obter os melhores resultados. Cada amostra de
fala foi gravada em um local privado onde os
sujeitos se sentissem confortaveis. Além disso,
solicitou-se que a fala fosse fluente e esponta-
nea, nao recitada ou decorada. Utilizaram-se
microfones de smartphone da melhor qualidade
possivel, como os de iPhone e Samsung Galaxy.

Quanto ao estado emocional, houve dois tipos
de gravagdo: gravacdes normais, nas quais se
pedia aos sujeitos que falassem sobre suas vidas
cotidianas, a fim de ter o menor grau de resposta
emocional possivel; e gravacdes com raiva, nas
quais se pedia aos sujeitos que induzissem um
estado de raiva descrevendo uma situacdo pes-
soal que os tivesse irritado. A entrevistadora
deixou o sujeito sozinho nesta parte para evitar
que se inibisse.

A duracdo das amostras foi de 45 e 60 segundos
para os casos normal e de raiva, respectivamente
(o tempo adicional nos casos de raiva permitia
um periodo de transicao).
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4. METODOLOGIA

Um total de 32 sujeitos (que satisfaziam os cri-
térios de selecdo mencionados anteriormente)
foram entrevistados. Esse nimero foi escolhido
para ter uma amostra estatisticamente significa-
tiva (National Institute of Standards and Tech-
nology [21]) da Grande Area Metropolitana do
Vale Central da Costa Rica. Cada entrevista con-
sistiu em trés gravagdes: para 16 dos 32 entrevis-
tados, implementou-se a seguinte ordem de gra-
vacdo: normal-normal-irritado. Para os outros
16 entrevistados, utilizou-se a ordem normal-
irritado-normal. A motivagdo por tréds de fazer
dois tipos de ordenamento das gravacoes € a de
reduzir os efeitos de possiveis erros sistematicos
devidos a ordem de amostragem.

Os sujeitos foram levados a um local privado
onde um conjunto de instrucdes foi lido para
eles; cada sujeito realizou sua gravacdo sepa-
radamente dos demais. A entrevistadora expli-
cou a cada sujeito que a experiéncia fazia parte
de um projeto de pesquisa da Universidade da
Costa Rica e que o conteddo das gravacdes nao
seria usado ou ouvido. Foi enfatizado que ape-
nas as propriedades acusticas das amostras eram
de interesse, e que o nivel de irritagdo seria de-
terminado unicamente por meio de autoavali-
acao propria no final do processo de gravacao
(tornando o processo um experimento cego).
Além disso, a natureza do projeto foi descrita
apenas em termos muito gerais para que a pro-
ducdo de voz fosse o mais natural possivel.

No caso das gravagdes normais, os falantes re-
ceberam a instrucdo de falar por 45 segundos
sobre suas vidas (por exemplo, seu dia, seu ani-
mal de estimagdo, um evento recente, etc.). No
caso das gravagdes com irritagdo, pediu-se que
falassem durante um minuto sobre algo que os
irritasse, como alguém com quem tivessem pro-
blemas ou algum evento que os tivesse irritado
muito. Indicou-se aos sujeitos que nao fingis-
sem a emocao (por exemplo, forcando-a ele-
vando a voz). Eles foram deixados sozinhos
com o gravador e instruidos a falar quando esti-
vessem prontos. Apds concluir a gravacdo com
irritac@o, pediu-se a cada participante que clas-
sificasse seu nivel de irritacdo em uma escala
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numérica de 1 a 5, em que “1” significava “ndo
consegui ficar totalmente irritado”, “3” signi-
ficava “moderadamente irritado” e “5” signifi-
cava “furioso”.

Note-se que, quando se usou o primeiro ordena-
mento de gravacdes (normal-normal-irritado),
o0s sujeitos ndo sabiam sobre a parte de irritagdo
até a ultima gravacdo, enquanto que no outro or-
denamento (normal-irritado-normal), o falante
j& estava ciente desse aspecto da pesquisa du-
rante sua dltima gravacdo. Como mencionado
anteriormente, ambos os ordenamentos foram
utilizados e promediados para reduzir qualquer
possivel viés sistematico.

5. PROCESSAMENTO DE DADOS

O processamento de dados no qual a presente
investigacdo estd baseada foi desenvolvido pelo
nosso grupo (Ortega-Rodriguez et al. [11]) estu-
dando a IFL (sem o componente de raiva) e tem
sido extensivamente testado e otimizado para as-
segurar os melhores resultados de identificacao.
Por otimizagao, referimo-nos a testar diferentes
tipos de janelamento temporal (por exemplo, re-
tangular, gaussiana, Welch, Hanning, Hamming
etc.) e diferentes taxas de amostragem para
determinar quais funcionam melhor de acordo
com o critério mencionado na Secao 2.

O processamento de dados correspondente a
este artigo pode ser resumido da seguinte forma.
Segmentos de 30 segundos sdo obtidos a partir
das gravagoes originais. No caso das gravacoes
com estado de raiva, esse procedimento é par-
ticularmente importante para eliminar a parte
de transi¢ao do estado normal para o estado de
raiva. Em seguida, utilizou-se o software de pro-
cessamento de dudio Audacity 2.1.0 (Audacity
Team [22]) para obter a Transformada Répida
de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Trans-
form) para cada gravacdo. Uma janela de Han-
ning foi usada com uma amostragem de 4096
valores. A utilizagdo desse parametro deve-se
ao fato de que demonstrou dar os melhores re-
sultados em nossos estudos prévios exploraté-
rios. Cada FFT foi salva como um arquivo de
texto para continuar sendo processada. Nas Fi-
guras 1 e 2, podem ser vistas amostras desses
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espectros para os casos normal e irritado, res-
pectivamente.

-33dB
=36dB~
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-72dB
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-81dB
-84dB-

-87dB
-90dB

20Hz 40Hz 100Hz 200Hz 400Hz  1000Hz 3000Hz 10000Hz

Figura 1: Espectro de uma das gravagdes
correspondentes a fala normal (isto €, sem raiva). A
duracdo da amostra é de 30 segundos, e o espectro foi
produzido utilizando uma janela
Hanning com 4096 valores.

20Hz  40Hz 100Hz 200Hz 400Hz 1000Hz 3000Hz 10000Hz

Figura 2: Espectro de uma das gravagoes
correspondentes a fala com raiva de nivel 4 (ver a
Tabela 2). A duragdo da amostra é de 30 segundos, € 0
espectro foi produzido utilizando uma janela Hanning
com 4096 valores. O falante € o mesmo para
o caso da Figura 1.

Posteriormente, um programa em C++ calculou
o coeficiente de correlagdo de Bravais-Pearson
para as amostras. Finalmente, procedeu-se a
obtencao da média, do desvio padrdao (DP) da
amostra e do erro padrao da média (EP) para as
medicOes dos coeficientes de correlagdo. Foram
efetuados os dois casos: normal-normal-irritado
e normal-irritado-normal.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 1 mostra os resultados dos calculos
descritos na se¢do anterior.

Tabela 1: Resultados estatisticos do coeficiente de
correlacdo de Bravais-Pearson R para o caso
intra-locutor. Um total de 32 sujeitos participou para o
contraste entre os casos normal-normal e
normal-irritado.

Coeficiente de Coeficiente de
correlagdo, caso  correlagdo, caso

normal-normal normal-irritado

Média 0,950 0,934
Desvio 0,028 0,037
padrao

Erro padrdo 0,005 0,005
da média

ApOs entrevistar os 32 sujeitos, procedeu-se ao
célculo do coeficiente de correlagcdo de Bravais-
Pearson R para obter a correlacdo entre fala nor-
mal e normal, e a correlacio entre fala normal e
irritada (intra-locutor). Como se pode observar
na tabela, existe uma diferenca notdvel entre os
dois valores médios. Para ter uma ideia de quao
significativa € essa diferenca, € ttil comparé-la
com os resultados do trabalho mencionado do
nosso grupo (Ortega-Rodriguez et al. [11]), que
€ uma versdo simplificada do processo descrito
neste artigo (j& que o elemento de raiva ndo
estava presente), embora as condi¢Oes experi-
mentais fossem as mesmas. Nesse trabalho, o
coeficiente de correlacio médio R entre dois
locutores diferentes foi medido em 0,890 com
um EP de 0,010, enquanto a correlag@o entre
medi¢des do mesmo locutor teve um R médio
de 0,955 com um EP de 0,005.

Ao comparar estas trés correlagdes: 0,950
(normal-normal, mesmo falante), 0,934 (normal-
irritado, mesmo falante) e 0,890 (falantes dife-
rentes, ambos em modo normal), conclui-se que
os efeitos da raiva desviam o sinal em uma sig-
nificativa propor¢ao de 33% em dire¢do a um
falante diferente. Isso € especialmente notavel
considerando que o nivel médio de raiva autore-
latado foi de apenas 2,9 numa escalade 1 a 5,
indicando que, em média, os sujeitos estavam
apenas moderadamente irritados. A distribui¢cdo
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do nivel de raiva para os sujeitos € apresentada
na Tabela 2, e os respectivos resultados estatis-
ticos encontram-se na Tabela 3.

Tabela 2: Raiva autorelatada pelos sujeitos; 1 significa
“ndo consegui ficar totalmente irritado”, 3 significa
“moderadamente irritado”,

e 5 significa “furioso”.

Quantidade de sujeitos Nivel de raiva
autorelatado
> 4
18 3
: 2

Tabela 3: Resultados estatisticos para os
dados da Tabela 2.

Nivel de raiva

autorelatado
Média 2,90
Desvio padrao 0,65

Erro padrdo da média 0,12

E esperado que niveis mais altos de raiva gerem
maiores efeitos na IFLLTS. Para testar essa hi-
potese, os resultados foram filtrados, deixando
apenas os 5 individuos mais irritados (aqueles
com nivel 4 na escala de 1 a 5). A Tabela 4
mostra os resultados obtidos com essa condi¢ao.
No caso de raiva forte, o desvio da normalidade
estd proximo de 50% do caminho para outro
falante.

Tabela 4: Resultados estatisticos intra-locutor para o
coeficiente de correlacdo de Bravais-Pearson para o
caso das cinco gravacdes com maior raiva. Como
esperado, a raiva forte tem um efeito maior na
IFLLTS do que a raiva moderada.

Coeficiente de Coeficiente de
correlacdo, caso correlagdo, caso

normal-normal  normal-irritado

Média 0,950 0,922
Doovi

esvio 0,030 0,047
padrdo

Erro'padrao da 0.013 0.015
média

Isso demonstra que os efeitos da raiva na
IFLLTS realmente aumentam a medida que o
nivel de raiva se eleva.
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7. CONCLUSOES

Embora alguns autores elogiem o método da
IFLLTS por ser robusto diante do estresse do
falante (Hollien e Majewski [9]), foi encon-
trado na presente pesquisa que existe uma distor-
¢ao significativa na voz humana devido a raiva
para efeitos da IFLLTS. Mesmo quando a res-
posta emocional dos participantes foi moderada,
observa-se uma diferenca aprecidvel nos coefici-
entes de correlacdo entre os casos de gravagoes
normal-normal e normal-irritado. A raiva mo-
derada desvia os resultados da IFL. em 33% na
direcdo de outro falante. E importante ressaltar
que esses resultados foram obtidos com um mé-
todo totalmente automatizavel, oferecendo uma
abordagem objetiva independente dos erros hu-
manos de percepcao. O método também evita
avaliar a sinceridade dos participantes, estando,
portanto, em conformidade com o cédigo de
prética da Associac@o Internacional de Fonética
e Acustica Forense (The International Associa-
tion for Forensic Phonetics and Acoustics [23]).

Os resultados deste artigo sdo relevantes para
a investigacdo forense, ja que a andlise LTS
tem sido tradicionalmente considerada um ve-
tor robusto na IFL, especialmente por ndo ser
sensivel a mudancas na intensidade sonora da
fala, funcionar bem para gravagdes curtas e con-
tinuar operante na presenca de ruido e larguras
de banda limitadas. No entanto, os resultados
deste artigo indicam que se deve ter cuidado ao
usar a IFLLTS ao calcular razdes de verossimi-
lhanca (likelihood ratios) em um contexto de
raiva, mesmo que essa raiva nao seja intensa.
Em aplicacdes forenses, recomenda-se sempre
registrar o grau de raiva do falante, tendo sem-
pre em mente os valores de distor¢do obtidos
neste artigo como referéncia.

Uma vez que outras emog¢des também podem
afetar significativamente a eficicia da IFLLTS,
seu estudo em processos de automatizagdo €
amplamente justificado e recomendado. O es-
tudo também poderia ser estendido a mulheres
ou a falantes de outros idiomas.
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