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Abstract: The automatic classification of accents has several potential applications, for instance,
the identification and authentication of users, forensic investigation tools and the selection
of specialized models in text-to-speech and speech-to-text systems. In this work, we propose
and evaluate several architectures of artificial neural networks for accent classification. The
performance of these architectures in the Braccent dataset was compared with the methods
GMM-UBM, GMM-SVM and iVector. Experimental results show that 4 out of 6 architectures
achieve better values of accuracy, precision and recall than the previous methods. The best
architecture reached 90% of accuracy, with precision, recall and F1-score of 0.92, 0.84 and 0.87,
respectively.

Resumo: A classificagdo automética de sotaques possui diversas aplicagbes potenciais como a
identificacdo e autenticacdo de usudrios, ferramentas de investigacao forense e a selecao de
modelos especializados para text-to-speech e speech-to-text. Neste trabalho, propomos e avaliamos
diversas arquiteturas de redes neurais artificiais para classificacdo de sotaques. A performance
das arquiteturas na base de dados Braccent foi comparada com os métodos GMM-UBM, GMM-
SVM e iVector. Resultados experimentais mostram que 4 das 6 arquiteturas alcangam valores
melhores de acuracia, precisdo e revocacido que os métodos anteriores. A melhor arquitetura
alcangou 90% de acerto, com precisao, revocacdo e Fl-score de 0.92, 0.84 e 0.87, respectivamente.
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2021)). Assim, é comum que seja feito uma classifi-

cagao de sotaques, para ser usado em fase anterior ou em
conjunto com o modelo de reconhecimento de fala. Além

1. INTRODUCAO

O processo de construcao da fala (Brescancini, [2017) é

influenciado por diversas caracteristicas pessoais (e.g., tim-
bre e velocidade da fala), de saide do aparelho fona-
dor (e.g., rouquidao e cansago), estado emocional, tragos
demogréficos (e.g., género e faixa etdria), bases socio-
educacionais, além do fator regional, o sotaque. O sotaque
se refere & maneira distinta da fala de uma pessoa em
uma lingua. Diferentes sotaques podem ser identificados
por variacoes no tom, énfase e extensao da pronuncia de
silabas de uma palavra.

O sotaque é um dos principais fatores varidveis na fala
humana, que representa um grande desafio para a robustez
dos sistemas de reconhecimento automdtico de fala (Shi
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disso, esta classificagao pode ser usada para reconheci-
mento automédtico de falantes em sistemas de identificacao
e autenticacdo, ou ainda em aplicagoes de investigacao

forense 2002)).

Devido as caracteristicas unicas dos sotaques em diferentes
linguas, os trabalhos na area em geral tém foco em linguas
especificas. Por ser uma das linguas mais faladas no mundo
(Shi et all [2021)), varios trabalhos estudam os sotaques
na lingua inglesa (Ahmed et all 2019; Wang et al., [2020;
|Zhang et al., 2021)). Encontram-se artigos sobre sotaque
arabe (Biadsy et al) [2009), sotaque francés (Lazaridis
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contém 1.757 audios de sete sotaques diferentes: nortista,
baiano, fluminense, mineiro, carioca, nordestino e sulista.
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O trabalho propos 3 métodos para identificacao de sota-
ques: (i) mistura de gaussianas com modelo universal de
fundo, o GMM-UBM (Gaussian mizture model with uni-
versal background model); (ii) iVector e (iil) uma variante
do GMM-UBM que usa os vetores GMM como entrada
para um classificador SVM (GMM-SVM). O GMM-UBM
alcangou a melhor performance na base de dados Braccent
com taxa de reconhecimento de 73% e f1-score de 0,91.

Tal como no trabalho de Batista et al| (2019)), o problema
investigado neste trabalho é a classificacao dos sinais de
audio nos sete diferentes sotaques brasileiros. Diferente do
trabalho anterior, contudo, a proposta é usar arquiteturas
de redes neurais para a tarefa, uma vez que este tipo
de modelo tém apresentado boa performance em artigos
recentes de classificacao de sotaques (Badhon et al., 2021}
Weninger et al.|[2019; [Wang et al., 2020; |Salau et al. |2020;
Ahmed et all 2019; |Wu et al., |2018]).

Foram analisadas 6 arquiteturas diferentes: (a) redes con-
volucionais 1D (Goodfellow et al., |2016) sobre o sinal cru
de dudio, (b) redes convolucionais 2D (Goodfellow et al.,
2016) sobre o espectrograma do dudio, (c) redes hibridas
construidas usando camadas convolucionais e camadas re-
correntes dos tipos long short-term memory (LSTM) (Ho-
chreiter and Schmidhuber, [1997)) sobre o espectrograma
do dudio, (d) redes hibridas construidas usando camadas
convolucionais e camadas LSTM em sua versao bidireci-
onal, a bidirectional long short-term memory (BiLSTM)
(Graves and Schmidhuber| 2005) sobre o espectrograma
do audio, (e, ) sao variagoes das arquiteturas (c) e (d) e
se diferenciam por aplicarem duas camadas convolucionais
em sequéncia. Os experimentos com os modelos neurais
usaram a base de dados Braccent e a performance das
redes neurais foi avaliada usando as métricas acuracia total
(AC) e a média macro de precisao (PR), revocacao (RE),
e Fl-score (F1), tal como no trabalho de Batista et al.
(2018).

O restante do trabalho esté organizado da seguinte forma:
na Secao 2 sao apresentados trabalhos relacionados com
a tarefa de classificacao de sotaques; a Secao 3 descreve
a base de dados; na Secao 4 detalham-se as arquiteturas
das redes neurais; na Secao 5 os experimentos, resultados
e discussao e; na Segao 6 as conclusoes do trabalho.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Wu et al| (2018) propuseram uma arquitetura de redes
neurais chamada FreqCNN, construida para o processa-
mento geral de dudio, sem se ater & uma tarefa especifica.
O sinal de voz é representado como espectrograma e, poste-
riormente, dividido ao longo do dominio da frequéncia para
formar o espectrograma com distribuicao de frequéncia.

O modelo foi avaliado trés cendrios: classificacao de sota-
ques usando a “UT-Podcast corpus”, identificacao de falan-
tes usando a “CHAINS speech corpus” e reconhecimento
de emocoes na fala usando a base de dados eNTERFACE.
NO ‘UT-Podcast corpus”, os sotaques ingleses sdo da Aus-
tralia, dos Estados Unidos e do Reino Unido, com 1.101
amostras para treinamento e 661 amostras para testes. A
revocacao média na classificacao de sotaques foi de 79,32%,
melhores que as abordagens por i-Vector, CNN, AlexNet,
VGG-11 e ResNet-18.
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Weninger et al.| (2019)) usaram BiLSTMs e iVectors para
a classificacao de 15 sotaques de Mandarim. Foi alcancada
uma acuracia de 26.09% por amostra de fala e 34.1% por
falante. Agrupando os 15 sotaques em 3 grupos relativos
a regioes geograficamente préximas, o modelo alcangou
revocacao média de 66,4%.

Ahmed et al,| (2019) propuseram a VENet (Variable Filter
Net), uma arquitetura baseada em rede neural convolucio-
nal (CNN) que captura uma hierarquia de caracteristicas.
O sinal de dudio bruto ¢ convertido em um espectrograma
pela aplicacao da Short-Time Fourier transform (STFT),
pela qual o sinal do dominio do tempo foi convertido
para o dominio da frequéncia. Para melhor convergéncia
e generalizagao das redes, o espectrograma é dividido em
colunas de tamanho 120, e todas elas sao rotuladas com
os alvos correspondentes. Em seguida, eles sao amostrados
aleatoriamente do conjunto de dados e, portanto, criam
um espectrograma segmentado.

A rede foi treinada em amostras retiradas do “Speech
Accent Archive”, um repositério de arquivos de dudio que
consiste em uma frase falada por mais de 2.000 falantes em
mais de 100 sotaques. O conjunto de dados fornece sinais
de voz e seus rétulos de acento correspondentes. O corpus
contém a fala sem ruidos de 109 falantes com diferentes
sotaques que leem a mesma frase na lingua inglesa. Foram
usados falas de 74 mulheres com o mesmo sotaque para
treinar nossas redes, o restante foi usado para testes. A
acurdcia chegou em 70,33%, maior que a AlexNet e a
Resnet.

Salau et al.|(2020]) construiram um modelo com 6 camadas
LSTM seguidas por uma camada convolucional 1D para
classificagao e trés dialetos da Nigéria: Hausa, Igbo e
Yoruba. Foi alcancada uma acurédcia média de 94,9%.

Wang et al.| (2020) apresentaram a SAR-Net, uma arqui-
tetura de aprendizado profundo que adota um mecanismo
de aprendizagem multitarefa e consiste principalmente em
trés médulos: um encoder baseado em CNNSs e redes recor-
rentes, um classificador central de sotaques e um classifi-
cador auxiliar de reconhecimento de fala. Os dudios foram
da base de dados do “Accented English Speech Recogni-
tion Challenge 20207 (AESRC2020), em que pessoas de
8 diferentes nacionalidades falam inglés: chinés, indiano,
japonés, coreano, americano, britanico, portugués e russo.
Comparando a fungao de perda circle-loss, o SAR-Net é o
melhor comparado as propostas da competicao.

3. BASES DE DADOS

A base de dados Braccent construida por Batista et al.
(2019) foi utilizada para realizacdo dos experimentos. Ela
consiste de 1.757 amostras de 4udio com duragao de 8 a 14
segundos gravada por locutores com sete sotaques diferen-
tes. A distribuicdo de amostras por sotaque é apresentada
na Figura 1. Além dos sotaques, as gravagoes sao também
identificadas de acordo com o género (714 amostras do
sexo feminino e 871 do sexo masculino). Cada dudio possui
ainda transcrigoes fonéticas que podem ser utilizadas para
treinamento de sistemas speech-to-text.

As gravacoes foram realizadas pelos préprios locutores, em
diversos ambientes e usando diferentes tipos de microfo-
nes. Segundo Batista et al.| (2019)), essa variabilidade é
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Figura 1. Numero de amostras por sotaque na base de
dados Braccent.

positiva pois permite que os modelos de reconhecimento
de sotaques possam se tornar invariantes a caracteristicas
secunddrias que nao sao relacionadas & fala.

Para a realizagao deste trabalho, a base de dados foi
particionada de forma estratificada em conjuntos de treino
(70%), validagdo (15%) e teste (15%). Como as amostras
de dudio da Braccent possuem tamanhos diferentes, eles
foram truncados em 195.000 amostras, o que equivale a
aproximadamente 12s de dudio. As amplitudes das ondas
de som foram normalizadas para o intervalo [—1, 1].

Algumas arquiteturas de redes neurais avaliadas recebe-
ram como entrada o espectrograma do dudio. Para calcular
o espectrograma foi usada a Short-Time Fourier Trans-
form (Yu and Deng| 2016). Os parametros utilizados na
transformada foram frame length igual a 3000 e frame
step igual a 2000, o que resulta em espectrogramas com
2049 frequéncias e 97 intervalos de tempo. Apenas os
valores absolutos dos espectrogramas foram considerados.
Nenhum pré-processamento adicional foi aplicado nem aos
audios nem aos espectrogramas.

4. ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS

As arquiteturas de redes neurais foram construidas usando
como componentes camadas convolucionais 1D (Conv1D)
e 2D (Conv2D), camadas totalmente conectadas (fully con-
nected - FC), operadores de maz-pooling (MP) e operado-
res de global maz-pooling (GMP) (Goodfellow et al.,[2016]).
Além destes, também foram usadas camadas recorrentes
dos tipos long short-term memory (LSTM) (Assis et al.
2019) e bidirectional long short-term memory (BiLSTM)
(Graves and Schmidhuber] [2005)). A dltima camada de
todos os modelos é totalmente conectada e possui um
neurdnio para cada sotaque. A fungdo de ativagdo softmazx
é usada para obter a probabilidade da amostra de entrada
ser da classe representada por cada neurénio de saida.

As arquiteturas e suas configuragoes sdo apresentados na
Figura 2. Cada coluna representa um modelo cujo nome
e o numero total de parametros treindveis é apresentado
abaixo da coluna. Os blocos representam camadas das
redes neurais e as setas indicam que a saida de uma
camada é usada como entrada para a proxima. Os nu-
meros ao lado das setas representam as dimensoes dos
tensores transportados entre camadas. Cores representam
os tipos de camadas: camadas convolucionais sdo amarelas,
totalmente conectadas ocultas sao laranja, camadas sem
parametros treindveis sao representadas em azul, camadas
totalmente conectadas de saida em roxo e camadas recor-
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rentes em verde. Em camadas convolucionais, o nimero
apds o simbolo de arroba representa o numero de kernels,
os valores apds a letra K representam as dimensoes dos
kernels e os valores apds a letra S representam os strides.
Nas camadas totalmente conectadas e recorrentes, o valor
apés o sinal de arroba representa o niimero de neuronios e
o tamanho do estado, respectivamente. As nao linearidades
aplicadas as saidas das camadas sao apresentadas ao final
de cada bloco.

Os tamanhos dos kernels foram escolhidos de acordo com
a proporcao aproximada das dimensoes do tensor utilizado
como entrada para as camadas convolucionais. Quando as
entradas possuiam largura maior que altura, por exemplo,
os kernels também possuem esta caracteristica. Nas duas
ultimas redes, foram usadas duas camadas convolucionais
em sequéncia no inicio para permitir a extragao de ca-
racteristicas de mais alto nivel e para dar ao modelo a
oportunidade de realizar transformagoes mais complexas
sobre os dados de entrada antes de usar as features como
entrada para a (Bi)LSTM. Esta estratégia é similar aquela
utilizada com redes convolucionais 2D operando sobre ima-
gens.

Os demais hiperparametros relacionados as arquiteturas
como tipo e ordem de camadas, fungdes de ativagao e
numero de kernels/neurénios foram selecionados manual-
mente em experimentos preliminares usando os conjuntos
de treino e validagao. Nestes experimentos, os modelos
foram treinados por um nudmero pequeno de épocas e a
evolucdo da acuricia de treino e validacdo foi analisada
para verificar que os modelos apresentavam capacidade,
generalizagao e velocidade de convergéncia razoaveis.

O primeiro modelo na Figura 2 é uma CNN 1D que recebe
como entrada o sinal de dudio cru representado por um
vetor com 195.000 posicoes. Os demais modelos operam
sobre o espectrograma do dudio com 2049 frequéncias e 97
intervalos de tempo. O segundo modelo é uma CNN 2D
similar em estrutura as redes usadas para reconhecimento
de imagens (LeCun et all |2015).

Enquanto estas duas primeiras arquiteturas seguem o
paradigma comumente usado na literatura, os préximos
modelos possuem configuragoes novas e nao usuais nas
camadas iniciais. Estas mudangas foram decisivas para os
resultados positivos alcancados neste trabalho.

A Figura 3 ilustra a arquitetura dos modelos CNN 1D
+ LSTM/BIiLSTM. A primeira camada realiza a operagio
de convolucao 1D sobre faixas completas de frequéncias do
espetrograma. Cada kernel desta camada consiste de uma
coluna com tantas linhas quanto o nimero de frequéncias.
O resultado desta operacao é um mapa de caracteristicas
com um vetor de caracteristicas para cada intervalo de
tempo do espetrograma. Cada valor do vetor de caracte-
risticas representa a ativagao gerada por um kernel para
uma dada faixa de frequéncias.

Os vetores de caracteristicas sao usados como entrada para
uma camada recorrente (LSTM ou BiLSTM) que é respon-
savel por integrar as informacgoes de diferentes instantes
de tempo. O estado da camada recorrente apds observar
todos os vetores de caracteristicas é usado como entrada
para uma sequéncia de camadas totalmente conectadas
que ao final produzem uma distribuicao de probabilidades
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Figura 2. Arquiteturas de redes neurais propostas.

sobre os sete sotaques. Os modelos com indicador v2 se
diferenciam por aplicarem duas camadas convolucionais
em sequéncia.

As arquiteturas de redes neurais foram treinadas usando o
otimizador RMSProp para minimizar o erro de classifica-
¢do dos sotaques (cross-entropy loss (Goodfellow et al.|
2016)). O treinamento foi feito por 250 épocas usando
taxa de aprendizado de 10~%. Ao final do treinamento, sio
selecionados os pesos com melhor acurédcia no conjunto de
validagao. Esta estratégia é similar a técnica de early stop-
ping (Goodfellow et al.,[2016]). Estes pesos sao usados para
realizar a avaliagao final usando o conjunto de teste. Os
c6digos foram desenvolvidos usando a linguagem Python
e biblioteca TensorFlow (versao 2.4).

5. EXPERIMENTOS

O experimento realizado neste trabalho teve como objetivo
comparar a performance das redes neurais com métodos
utilizados em trabalhos anteriores na base de dados Brac-
cent. A Figura 4 apresenta as matrizes de confusao obtidas
usando as redes para classificar as amostras do conjunto
de teste. Nas matrizes, os sotaques foram abreviados como
BA (baiano), CR (carioca), FL (fluminense), MN (mi-
neiro), ND (nordestino), NT (nortista) e SU (sulista). A
célula da linha [ e coluna ¢ contém o nimero e amostras
classificadas como sendo da classe ¢ sendo que a classe ver-
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dadeira era [. A coloragao das células representa o niimero
de amostras normalizado para cada classe verdadeira.

A acuricia total (AC) e a média macro de precisdo (PR),
revocacao (RE), e Fl-score (F1) sdo apresentadas na
Tabela 1 (métricas por classe podem ser derivadas pelo
leitor a partir das matrizes de confusdo). As trés primeiras
linhas, contendo as métricas dos modelos GMM-UBM,
GMM-SVM e iVector, foram extraidas do trabalho de
Batista et al.| (2019) (Apéndice Al, P4g. 107, Tabela 6).
Valores de precisao nao foram reportados pelos autores.
No trabalho, a avaliacao foi feita usando o método de 10-
fold cross wvalidation. O custo de realizar este protocolo
de avaliacao usando as arquiteturas propostos seria muito
alto e, por isto, utilizamos uma divisao simples em treino,
validacao e teste. As demais linhas da tabela sao os
resultados para as arquiteturas propostas.

Os resultados apontam que todos as arquiteturas exceto
a CNN 1D e a CNN 2D levam a resultados superiores
aos alcangados em [Batista et al| (2019). A andlise da
matriz de confusdo associada a estes modelos mostra
que eles aprenderam a responder a classe mais frequente,
isto é, a classe sulista. Os resultados permitem concluir
ainda que os modelos que iteram sobre faixas completas
de frequéncias alcancam resultados em todas as métricas
exceto o fl-score que é surpreendentemente alto para o
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Figura 4. Matrizes de confusao para as diferentes arquiteturas de redes neurais.

Tabela 1. Comparacao de modelos na classifi-
cacao de sotaques brasileiros.

[ Modelo [AC [PR [RE [ FL |
GMM-UBM 0.78 [ - 0.73 [ 0.91
GMM-SVM 0.70 | - 0.61 | 0.82
1 Vector 0.61 - 0.51 0.71
CNN 1D 0.60 [ 0.36 [ 0.36 [ 0.34
CNN 2D 0.73 [ 0.64 [ 0.54 | 0.57
CNN 1D + LSTM 0.90 | 0.92 [ 0.84 [ 0.87
CNN 1D + BiLSTM 0.89 | 0.82 [ 0.80 [ 0.81
CNN 1D + LSTM v2 [ 0.89 | 0.87 | 0.82 [ 0.83
CNN 1D + BiLSTM v2 [ 0.91 | 0.87 | 0.84 [ 0.85

método GMM-UBM considerando os valores de acuricia e
revocagao.

Para avaliar a velocidade de aprendizado e a generalizagao
das redes, a Figura 5 compara a evolugao de acurécia para
os conjuntos de treino e validacao durante o treinamento
dos modelos. A acurdcia da CNN 1D no conjunto de treino
indica que a rede ainda estava aprendendo quando o treina-
mento foi interrompido. Com mais tempo de treinamento
ou ajuste de hiper-parametros, o modelo talvez alcangasse
resultados equivalentes aos dos outros. Efeito similar, mas
menos intenso, pode ser observado nos modelos CNN 1D
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+ LSTM e CNN 1D 4+ LSTM v2. Vale notar que a CNN
1D + LSTM alcangou os melhores resultados no conjunto
de teste se considerarmos todas as métricas. A curva da
acurdcia da CNN 2D no conjunto de validagao indica
que ela sofreu overfitting, uma vez que ela convergiu para
valores de acuracia inferiores aos demais modelos com per-
formance similar no conjunto de treino. Os modelos CNN
1D 4 BIiLSTM e CNN 1D + BiLLSTM v2 apresentaram os
crescimentos mais acentuados de acurdcia nos conjuntos
de treino e validacao. Contudo, os resultados no conjunto
de teste foram ligeiramente menores que os da CNN 1D
+ LSTM, o que pode indicar que os modelos precisam de
regularizagao adicional para combater overfitting.

6. CONCLUSAO

Neste trabalho, a base de dados Braccent foi usada para
comparar diversas arquiteturas de redes neurais no pro-
blema de classificacdo de sotaques. As redes foram compa-
radas com os métodos GMM-UBM, GMM-SVM e iVector
(Batista et al 2019)). Todas as arquitetura exceto a CNN
1D e a CNN 2D alcangaram acurécia e revocagao melhores

que os baselines. A arquitetura que em geral alcancou
melhores resultados foi a CNN 1D + LSTM. Este modelo
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Figura 5. Evolugao da acuricia nos conjuntos de treino e
validagao ao longo do treinamento das redes neurais.

utilizou uma nova abordagem de convolucao sobre faixas
de frequéncias do espectrograma de audio.

Embora os resultados obtidos neste trabalho sejam promis-
sores e demonstrem o potencial de redes neurais artificiais
na tarefa de classificagao de acentos, em trabalhos futuros
avaliaremos de o ganho de performance se mantém em
outras bases de dados, inclusive de outros idiomas.

Como apontado por Batista et al| (2019), a performance
dos modelos nem sempre generaliza para outras bases
de dados. Uma explicagao para este fenomeno é que os
modelos podem aprender padroes nos audios que nao ne-
cessariamente sao relacionados aos sotaques. Para avaliar
se este efeito acontece com redes neurais artificias, em
trabalhos futuros realizaremos avaliagoes cross-datasets.

Por fim, em estudos futuros analisaremos os pesos apren-
didos pelo modelo CNN 1D + LSTM com o objetivo de
compreender o porqué de sua performance superior. Téc-
nicas de explicacao de redes neurais serao utilizadas para
investigar as caracteristicas de frequéncia extraidas pelos
kernels e avaliar se estes aprendem a detectar padroes de
frequéncias caracteristicos para cada sotaque. Esta andlise
pode levar & novos conhecimentos tanto na area de andlise
da fala quanto para o desenvolvimento de novas técnicas
de classificacao automatica de sotaques.
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