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Envelhecimento de caracteristicas da voz

Matheus Carlos Lima e Silva, EMC

Resumo—This work presents an approach based on linear models to
recover the vocal identity of individuals with dysphonia, using recordings
made before the onset of the disorder. The method applies transformati-
ons aimed at approximating the representation of vocal age to what the
individual would have had if the disorder had not compromised voice
quality. The classification models achieved a mean absolute error of
3.49 years in age prediction, although the analysis was limited by an
imbalanced dataset with low representativeness across different age
groups. Furthermore, a simple linear model applied to speaker embed-
dings showed promising performance within the scope of the available
data. Despite the demonstrated potential, further validation with larger
and more diverse datasets is needed to ensure its practical applicability
and adaptation to individual particularities.

Index Terms— Voice Aging, Speaker Identity, Style Transfer, Age
Classification, Voice Conversion, Speech Processing.

Resumo— Este trabalho apresenta uma abordagem baseada em
modelos lineares para recuperar a identidade vocal de individuos
com disfonia, utilizando gravacoes realizadas antes do surgimento do
disturbio. O método aplica transformagdes destinadas a aproximar a
representacdo da idade vocal aquela que o individuo teria caso o
distarbio nao tivesse comprometido a qualidade da voz. Os modelos
de classificagdo alcangaram um erro absoluto médio de 3,49 anos
na predicdo de idade, embora a andlise tenha sido limitada por um
conjunto de dados desbalanceado e com baixa representatividade entre
diferentes faixas etarias. Além disso, um modelo linear simples aplicado
a speaker embeddings apresentou desempenho promissor no escopo
dos dados disponiveis. Apesar do potencial demonstrado, é necessaria
uma validagdo adicional com datasets mais amplos e diversificados
para assegurar sua aplicabilidade pratica e adaptada as particularida-
des individuais.

Palavras-chave— Envelhecimento Vocal, Identidade Vocal, Trans-
feréncia de Estilo, Classificacdo Etaria, Conversdo de Voz, Processa-
mento de Fala.

1 INTRODUGAO

vOZ humana desempenha um papel fundamental na
A comunicag¢do, influenciando diretamente as interacoes
sociais e o desempenho em atividades profissionais. A dis-
fonia, definida como uma alteracdo na qualidade da voz
causada por fatores funcionais ou estruturais, afeta signi-
ficativamente a capacidade comunicativa dos individuos
(Neighbors & Song, 2020). Estudos, como o de Smith et
al. (1995), demonstram que pessoas com distiirbios vocais
frequentemente relatam impactos negativos na qualidade de
vida, incluindo diminuicdo da auto-estima e dificuldades
em carreiras que exigem comunicagdo eficaz. Além disso,
conforme apresentado por Ana Lucia Spina et al. (2009), a
gravidade desses impactos independe do uso profissional

da voz.

A disfonia pode ocorrer em qualquer idade e é experien-
ciada por 1 a cada 13 adultos anualmente (Smith et al., 1995).
Embora seja uma ocorréncia natural em idades avancadas,
conhecida como presbifonia, também pode ser resultante
de patologias ou condi¢Oes pds-operatdrias que causam alta
severidade no comprometimento vocal (Neighbors & Song,
2020). Problemas como dificuldades de conversacdo em
ambientes ruidosos e reducdo na qualidade das interagdes
sociais sdo comumente relatados entre pessoas afetadas.

O envelhecimento da voz é um processo multifacetado
que ocorre devido a mudangas anatomicas naturais nas
estruturas do trato respiratério (Tarafder et al., 2012). Fatores
externos, como condi¢des médicas, tabagismo e desgaste
vocal, também podem afetar a qualidade vocal em qualquer
idade. Pesquisas indicam que, em idades avangadas, a voz
masculina tende a se tornar mais aguda devido a rigidez da
cobertura das cordas vocais, enquanto a voz feminina pode
se tornar mais grave em func¢do do afinamento da mucosa
laringea (Tarafder et al., 2012).

Este trabalho propde uma abordagem para recuperar a
identidade vocal de individuos que tiveram sua sonoridade
prejudicada em determinado momento da vida. Ao aplicar
técnicas de envelhecimento sintético da voz em gravagoes
anteriores ao surgimento da disfonia, busca-se gerar uma
representac¢do vocal que corresponda a voz que o individuo
teria atualmente, na auséncia do distturbio. Esta metodologia
considera a pré-existéncia de um dudio ndo afetado, permi-
tindo uma solugédo personalizada para a recuperagdo vocal.

A motivagdo para este estudo é pessoal e deriva da
experiéncia propria com problemas vocais. Acredita-se que
a aplicagdo de ferramentas e técnicas bem estabelecidas na
literatura possa contribuir para a melhoria da qualidade de
vida de muitas pessoas afetadas pela disfonia, restaurando
ndo apenas a voz, mas também a confianca e eficicia na
comunicagdo didria.

2 REFERENCIAL TEORICO

Para o desenvolvimento de um estudo sobre envelheci-
mento vocal e preservacdo de identidade sonora, é essencial
compreender alguns conceitos e técnicas fundamentais que
embasam a andlise e o processamento de sinais de dudio.
Esta se¢do apresentard os principais termos e métodos uti-
lizados, desde conceitos acusticos bdsicos, como timbre e
altura, até técnicas de aprendizado profundo aplicadas a
representacao e transformacdo de dados de dudio.



No contexto do envelhecimento da voz, técnicas de
processamento de dudio e aprendizado de mdaquina sdo
especialmente relevantes. O envelhecimento vocal impacta
tanto caracteristicas subjetivas, perceptiveis como o timbre e
a altura, quanto as caracteristicas objetivas, identificiveis em
representa¢des visuais do dudio, como os espectrogramas.
Entender esses conceitos possibilita interpretar mudangas
acusticas e visuais na voz, elementos que sdo cruciais na
criagdo de modelos que mantém a identidade vocal ao
simular variacGes etérias.

Com essa base tedrica, abordar-se-4 conceitos funda-
mentais como vocoder, espectrograma e a escala Mel, além
de técnicas de extrag¢do de caracteristicas como MFCC e
modelos de misturas gaussianas (GMM). Avancaremos para
tecnologias de aprendizado profundo, incluindo redes neu-
rais convolucionais (CNNSs), autoencoders e redes adverséarias
generativas (GANS), que sdo cruciais para modelar, classi-
ficar e transformar dados de dudio. Esses conceitos, além
de formarem a base para a construgdo de modelos de
envelhecimento vocal, fornecem um entendimento essencial
para o desenvolvimento de sistemas que visam preservar
a identidade vocal e a autenticidade sonora ao longo de
diferentes faixas etérias.

2.1 Conceitos de Audio e Fala

Trés aspectos basicos para categorizar uma fonte sonora
sdo o tibre, a intensidade e a altura.

O Timbre é um conjunto de caracteristicas tnicas de
um som que permite distinguir sua fonte das demais. Ele
é normalmente determinado pela composigdo espectral do
som, relacionando-se ao formato e padrdes contidos nela
(Lazzarini 1998).

Ja a intensidade refere-se a energia do som e estd relacio-
nada a amplitude da onda sonora, determinando o volume
para o ouvinte (Lazzarini 1998).

Por fim, a altura é uma qualidade do som relacio-
nada a frequéncia fundamental do sinal actstico. Ele é o
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responsével pela escala de agudo a grave percebida aos
ouvidos. Sua determinacdo estd relacionada a andlise de
segmentos curtos de fala, aplicando-se autocorrelacdo ou
cepstrum. A autocorrelagdo utiliza de picos na periodici-
dade da fala para encontrar a frequéncia fundamental. Ja
o cepstrum analisa picos, mas de uma representacdo que
separa informacédo do trato vocal da fonte de excitagdo, a

voz (Rabiner & Schafer, 2007).

2.2 Técnicas de Representacéo e Extracao de Features
em Audios

221

Vocoder (voice coder) é um tipo de codificador de voz que
utiliza modelos de produgéo e percepcao da fala para repre-
sentar de forma eficiente sinais da voz (Rabiner & Schafer,
2007). Ele é amplamente utilizado em tarefas de sintetizagdo
de fala, podendo ser por manipulacdo de pardmetros como a
frequéncia fundamental (F0O) e o envelope espectral (Morise
et al., 2016) (Kawahara, 2006), ou por uma rede neural sem
necessidade de parametrizagdo, como na WaveNet (Van Den
Oord et al., 2016).

Vocoder

2.2.2 Espectrograma

Espectrograma é uma representacao visual da Transfor-
mada de Fourier de um sinal ao longo do tempo, exibindo
a variagdo da amplitude do sinal em fungdo da frequéncia
e do tempo, proporcionando uma andlise simplificada para
componentes de frequéncia de um sinal sonoro (Rabiner &
Schafer, 2007).

Ja o mel espectrograma é uma variante do espectrograma
que utiliza a escala mel para destacar as frequéncias mais
préximas a percepgdo humana. Ele é bastante usado para
tarefas envolvendo identificagdo de locutores e andlise mu-
sical (Friedrich, 2024).

2.2.3 GMM (Gaussian Mixture Model)

O GMM é um modelo probabilistico que representa um
conjunto de dados como uma combinagdo de vérios sub-
conjuntos, cada uma delas seguindo uma distribuigdo nor-
mal (Binu & Rajakumar, 2021). Devido a representacdo em
distribuicdo normal, o GMM pode ser usado para comparar
fontes sonoras diferentes em um mesmo contexto mesmo
em uma complexa variacdo de caracteristicas actsticas (Doi
et al., 2010).

2.2.4 MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient)

MEFCC é um método de extracdo de features capaz de
extrair informagdes do espectro de frequéncias de um si-
nal de dudio (Abdul & Al-Talabani, 2024). As features sdo
bastante tteis em casos de reconhecimento automadtico de
fala e andlise musical, pois tem em sua modelagem uma
separacao entre fonte sonora e a estrutura que modela o som
em sua passagem, chamada de filtro. Ao analisar essas estru-
turas separadamente, a tarefa de identificar caracteristicas
especificas do sinal, como o contetido linguistico ou timbre,
torna-se mais eficiente e robusta. (Friedrich, 2024).

2.2.5 Speaker embeddings

Speaker embeddings sdo representagdes vetoriais fixas que
capturam as caracteristicas distintivas da voz de um locutor.
Elas sdo amplamente empregadas em tarefas como reco-
nhecimento e diarizacdo de locutores, sendo utilizadas para
calcular similaridades entre amostras por meio de técnicas
como a similaridade cosseno ou anélise discriminante linear
probabilistica (PLDA). Além disso, os embeddings de lo-
cutor tém aplicagdes em outras dreas do processamento de
fala, incluindo adaptagdo de locutores em reconhecimento
de fala, modelagem de locutores em sintese de texto para
fala e conversdo de voz (Wang et al., 2022).

2.3 Aprendizado de Maquina
2.3.1 Redes neurais

Redes neurais sdo um tipo de inteligéncia artificial inspi-
radas no funcionamento do cérebro humano. Elas consistem
em unidades conectadas, chamadas neurdnios, e os valores
numéricos atribuidos as conexdes, conhecidos como pesos,
determinam a influéncia de um neurdnio sobre outro no
processamento dos sinais (Islam et al., 2019).

O uso das redes neurais nas tarefas de fala trouxe be-
neficios ao captar melhor as relagdes ndo lineares de dados
da voz (Sisman et al.,2021).



2.3.2 Aprendizado Profundo

Aprendizado Profundo é uma subérea do aprendizado
de maquina que se utiliza de vérias camadas de redes neu-
rais ou processamento de dados para ter uma capacidade
de generalizacdo maior que modelos tradicionais. Ele é ade-
quado para grandes volumes de dados, apresentando me-
lhor desempenho nesses casos (Sarker, 2021). A introdugdo
do Aprendizado Profundo nos pipelines de conversdo de
voz levou a uma melhora na qualidade de dudio gerado,
assim como visto na utilizacdo de vocoders baseados em
Aprendizado Profundo, como a WaveNet (Van Den Oord et
al., 2016).

2.3.3 Autoencoders

Autoencoders sdo redes neurais projetadas para aprender
uma representacdo latente e de interesse dos dados, com o
objetivo de reconstrui-los de forma préxima ao original. Sdo
compostos por duas partes: o codificador, que gera o espaco
latente representativo do dado, e o decodificador, que tenta
reconstrui-lo a partir da representacdo codificada (Bank,
Koenigstein & Giryes, 2020). Como demonstrado pelo Au-
toVC (Qian et al., 2019), os autoencoders levam vantagens em
relagdes a outras arquiteturas em tarefas de conversao zero-
shot pela sua capacidade de generalizagdo. Além disso, pos-
suem uma arquitetura bem mais simplificada, permitindo
inferéncias mais rapidas que modelos tradicionais.

2.3.4 GANs (Generative Adversarial Networks)

GANSs sdo uma classe de modelos de aprendizado de
maquina compostos por duas redes neurais: uma que cria
amostras falsas a partir de ruido aleatério, tentando asseme-
lhar a um conjunto de dados real, e outra que determina se
a amostra gerada pela primeira pode pertencer ao conjunto
de dados real. Durante o treinamento, a rede de geracdo
(geradora) tende a criar amostras cada vez mais préximas
ao conjunto real e a de deteccdo (discriminadora) tende a
refinar seu processo de distingdo entre o real e o gerado
(Goodfellow et al., 2014).

A introdugdo de GANSs no contexto de sintese de fala
trouxe uma melhora no tempo de inferéncia, com a HIFI-
GAN (Kong et al., 2020) e suas posteriores variantes, como
a SIFI-GAN (YONEYAMA et al., 2023), apresentando tempo
de sintetizacdo aprimorado em algumas dezenas de vezes
se comparadas a outros vocoders de seu tempo, como a Wa-
veNet (Van Den Oord et al., 2016) e WaveGlow (PRENGER
et al., 2018).

2.3.5 CNNs (Convolutional Neural Networks)

CNNs sdo um tipo de arquitetura de rede neural pro-
jetada para processar dados estruturados espacialmente.
Elas extraem e aprendem caracteristicas hierarquicas por
meio de técnicas de pooling e convolugdo (Alzubaidi et al.,
2021). Sdo bastante utilizadas para captar informagdes de
espectrogramas ou mel espectrogramas, sendo muitas ve-
zes combinadas com outras arquiteturas, como no AutoVC
(Qian et al., 2019).

2.3.6 RNNs (Recurrent Neural Networks)

As RNNs sdo uma classe de arquiteturas neurais pro-
jetadas para processar sequéncias de dados ao longo do
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tempo, permitindo que informag¢des de estados anteriores
influenciem as decisdes atuais. Essa caracteristica é obtida
por meio de conexdes recorrentes em sua estrutura, que
permitem o armazenamento de informagdes contextuais de
entradas passadas (Schmidt, 2019).

As RNNs tém sido amplamente utilizadas em tarefas que
envolvem dados sequenciais, como modelagem de lingua-
gem, reconhecimento de fala e predicdo de séries temporais.
No entanto, devido a propagagéo recorrente de informagdes,
essas redes enfrentam desafios como o gradiente desapare-
cente ou explosivo, que limitam sua capacidade de aprendi-
zado em dependéncias de longo prazo (Schmidt, 2019).

2.3.7 LSTM (Long Short-Term Memory)

As redes LSTM sdo uma variante das redes neurais
recorrentes (RNN) projetadas para resolver problemas re-
lacionados ao gradiente e a incapacidade de capturar de-
pendéncias de longo prazo. Cada unidade LSTM é divi-
dida em trés elementos principais: o que controla quais
informagdes da entrada sdo relevantes para o estado da
célula; o que regula quais informagoes do estado anterior
devem ser descartadas; e o que decide quais informagoes
do estado da célula serdo propagadas para o préximo passo
temporal. Essa arquitetura permite que as LSTM aprendam
padrdes em dados sequenciais, tornando-as adequadas para
tarefas que envolvem dependéncias temporais complexas,
como processamento de fala e séries temporais (Hochreiter
e Schmidhuber, 1997).

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Um trabalho relacionado encontrado foi o de Wilson et
al. (2021), que aborda o envelhecimento conjunto da imagem
facial e do dudio do falante. Nele, uma rede de classificacdo
baseada em camadas convolucionais e lineares processa o
mel-espectrograma do 4dudio e a imagem do rosto para
predizer a idade, enquanto uma rede GAN aplica enve-
lhecimento tanto ao dudio quanto & imagem. O modelo de
classificagdo alcangou acuracias de 24,7% para faixas etarias
de 10 anos e 46% para faixas de 25 anos usando apenas
dudio, enquanto a abordagem multimodal (dudio e visual)
elevou esses valores para 26,1% e 52,7%, respectivamente.

O dataset criado por eles, assim como o desenvolvido
por Hechimi et al. (2021), foi utilizado no presente trabalho
por permitir a obtengdo de pares de dudio de um mesmo
falante em diferentes idades.

Indo na direcdo de abordagens para o problema,
destacam-se também trabalhos focados na transferéncia de
estilo de fala e na classificacdo de idade em dudios. Uma
técnica notével é o AutoVC (Qian et al., 2019), uma rede
autoencoder composta por dois codificadores para processar
espectrogramas de dudio: um gerando o speaker embedding,
que representa a identidade actstica, como o timbre, e
outro gerando o content embedding, que captura informagoes
fonéticas e de prosédia. Este modelo torna-se relevante ao
possibilitar uma reconstrucdo fiel da voz, assegurando a
preservagdo de caracteristicas identitarias enquanto modi-
fica o estilo vocal, como a idade.

Nesse sentido, o uso de autoencoders para separar iden-
tidade do locutor do contetido permite que o envelheci-
mento vocal seja tratado como uma transformagdo de estilo,



aplicando mudangas na idade sem perder a autenticidade
do timbre original do falante. Em classificagdo de idade,
Hechmi et al. (2021) também exploram técnicas que testam
CNN 1-D com MFCC extraido do dudio, contribuindo para
modelos mais robustos e especificos que utilizam a identi-
dade de falante.

No objetivo de preservagdo e restauracdo da identidade
de voz, pesquisas como a de Zhao et al. (2020) abordam
a reconstrugdo da identidade vocal para pacientes com
Esclerose Lateral Amiotréfica (ELA), controlando distor¢oes
espectrais para transformar uma voz disfénica em uma
voz normal. De forma semelhante, Doi et al. (2010) uti-
lizaram modelos de Mistura de Gaussianas (GMM) junto
a parametros actsticos para modificar uma voz assistida
por dispositivo, fazendo-a se aproximar da voz natural pré-
disfonia.

Tais abordagens sdo essenciais no contexto do envelhe-
cimento vocal e disfonia, pois buscam ndo apenas alterar
o &dudio, mas restaurar uma voz que o individuo teria
naturalmente.

4 METODOLOGIA

Neste estudo, buscou-se explorar a aplicagdo de técnicas
de envelhecimento sintético em gravagdes de voz, com o
objetivo de aproximar caracteristicas actisticas relacionadas
a idade em gravagdes de falantes. Mais especificamente,
foram realizadas transformacées em speaker embeddings re-
presentativos ao timbre. A metodologia adotada envolve
varias etapas principais: construgdo e preparacdo do data-
set, processamento dos dados, definicao da arquitetura dos
modelos de classificacdo e envelhecimento e procedimentos
de treinamento e avaliagdo. A avaliagdo dos modelos foi
conduzida utilizando um classificador de idade para ana-
lisar o desempenho do envelhecimento vocal gerado, con-
siderando como métrica a proximidade das caracteristicas
vocais com a idade-alvo definida.

4.1 Construcao e Preparacao do Dataset
4.1.1 Fontes de Dados

Para a realizagdo dos experimentos, compilou-se um
dataset composto por dudios de falantes em diferentes faixas
etarias, provenientes de duas fontes principais:

e VoxCeleb Dataset: Utilizamos o VoxCeleb (Nagrani
et al.,, 2019), um corpus ptblico e amplamente utili-
zado que contém milhares de horas de gravagdes de
fala de celebridades extraidas de videos do YouTube.
A partir dos trabalhos de Wilson et al.(2021) e He-
chmi et al.(2021), extraimos informagdes adicionais
de idade e identidade dos falantes, resultando em
3.283 dudios que se encaixavam na nossa abordagem.

o Coleta Manual de Audios: Complementamos o da-
taset com 168 audios coletados manualmente de
filmes e entrevistas disponiveis no YouTube. Esses
dudios foram selecionados criteriosamente para in-
cluir falantes com registros vocais em diferentes ida-
des, permitindo a criagdo de pares correspondentes.

4.1.2 Selegdo de Falantes

Para assegurar a qualidade e relevancia dos dados seleci-
onamos apenas falantes com dudios disponiveis em diferen-
tes idades, visando criar pares de dudio que representassem
o mesmo individuo em momentos distintos da vida.

4.1.3 Formacao dos Pares de Audio-ldade
O dataset final consistiu em:

o Total de Audios: 3.451 (3.283 do VoxCeleb e 168
da coleta manual). A Figura 2 ilustra a distribuicdo
de idades no dataset, evidenciando um desbalancea-
mento pela concentracdo de amostras na faixa etaria
entre 20 e 40 anos, enquanto faixas em idades nos
extremos apresentam uma representagdo considera-
velmente menor.

o Total de Pares: 4.498 pares de dudio-idade, sendo
3.062 do VoxCeleb e 1.436 da coleta manual. A Figura
1 ilustra a dispersdo de pares de idade, observe que
h&d um bom volume com idade inicial baixa, o que
é resultado do foco da coleta manual em atores com
inicio de carreira na infancia.

A dispersdao dos pares de idade revelou uma média
de diferenca de 5,8 anos e uma varidncia de 48 anos. E
crivel que essa baixa dispersdo impactou diretamente a
capacidade de generalizagdo dos modelos, especialmente
em idades extremas, onde h4 poucas amostras disponiveis.
Esse cendrio reflete, em parte, a recente popularizagdo do
habito de registrar dudios, limitando a diversidade temporal
dos dados disponiveis. Para mitigar esse problema, explora-
mos diferentes arquiteturas, buscando isolar a analise para
diferentes faixas etérias.

4.2 Processamento dos Dados

Para preparar os dudios presentes na coleta manual,
seguimos um pipeline de processamento em vdrias etapas
que foi ilustrado na Figura 3.

4.2.1 Separagéo de Fontes Sonoras

Utilizamos o Demucs, uma rede neural profunda para
separacdo de fontes musicais, para isolar a voz de outros
componentes sonoros nos audios, como mdusica de fundo e
ruidos ambientais.

4.2.2 Diarizacdo de Audio

Utilizamos o Pyannote, uma biblioteca especializada em
processamento de fala, para realizar a diarizagdo dos dudios,
segmentando e extraindo apenas as partes correspondentes
ao falante de interesse.

4.2.3 Redugéo de Ruido

Aplicamos técnicas de redugdo de ruido com o Noise-
Reduce, atenuando ruidos de fundo sem distorcer a voz
do falante, no intuito de melhorar a qualidade do sinal de
dudio.

4.2.4 Remocgao de Siléncios

Utilizamos o PyDub para remover siléncios prolongadas,
normalizando a duracdo dos segmentos de fala e facilitando
o processamento subsequente.
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4.2.5 Supervisdo Manual

Revisamos manualmente os dudios processados com o
Audacity, um editor de dudio digital, garantindo ajustes
finos e a qualidade dos dados.

4.3 Extracao de Caracteristicas
4.3.1 Padronizacdo dos Audios

¢ Reamostragem: Todos os dudios foram reamostrados
para uma taxa de 16.000 Hz, garantindo consisténcia
nos dados.

o Normalizac¢do: Aplicamos normalizacdo de ampli-
tude para uniformizar os niveis de volume entre os
diferentes dudios.

4.3.2 Uso do Whisper-VITS

Para este trabalho, utilizou-se o encoder de timbre dis-
ponibilizado no repositério do Whisper-VITS, um modelo
de sintese de voz que combina as capacidades do Whisper
(um modelo de reconhecimento de fala) com o VITS (Varia-
tional Inference with adversarial learning for end-to-end Text-to-
Speech).
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Figura 3. Pipeline do processamento de amostras coletadas

O encoder de timbre é baseado em uma arquitetura de
LSTMs, composta por trés camadas com projecdes habilita-
das, projetadas para extrair embeddings representativos das
caracteristicas actsticas dos locutores. A arquitetura utiliza
80 dimensdes de entrada, 768 unidades ocultas em cada
camada e gera embeddings em um espago latente de 256
dimensdes, permitindo a representagdo compacta e eficiente
da identidade vocal.

O pré-treino do codificador foi realizado com a fungdo
de perda Angular Prototypical Loss, que otimiza diretamente
a separagdo angular entre classes no espago latente, garan-
tindo maior discriminagdo entre locutores e coesdo dentro
das classes (Chung et al.,, 2020). Essa abordagem é uma
evolugdo em relacdo as fung¢des de perda tradicionais, como
a Generalized End-to-End (GE2E) (Wan et al., 2018), que serviu
como inspiragdo para o design inicial do encoder utilizado.

Este codificador foi essencial para criar um conjunto
de dados que representasse as caracteristicas sonoras de
cada individuo em diferentes fases da vida. Os embeddings
extraidos possibilita uma facil manipulagdo e transformacao
da voz utilizando o pipeline de sintetizagdo da voz do
Whisper-VITS.

4.4 Definicao da Arquitetura dos Modelos de Predicao
de Idade e Envelhecimento

Devido a natureza dos dados utilizados, que ja tém
informagdes latentes significativas, optou-se por abordagens
simples, utilizando modelos lineares e convolucionais para
as tarefas de predigdo de idade (classificagdo e regressio) e
modelos lineares para a modelagem do envelhecimento, via
regressdo.

4.4.1 Predicdo de Idade

Conforme especificado anteriormente, o dataset utili-
zado baseia-se em um conjunto de pares de speaker embed-
dings de diferentes idades do mesmo falante. Para a tarefa
de classificacdo de idade, foram testadas duas abordagens
principais, cada uma empregando dois métodos distintos:
classificagdo multiclasse e regressdo linear.

o Utilizacdo de um tnico speaker embedding: Nesta
abordagem, utilizamos apenas um speaker embed-
ding para predizer a idade do falante. No en-
tanto, esta estratégia foi rapidamente descartada,
pois os resultados (Figura 4) demonstraram uma po-
bre generalizacdo envolvendo os speaker embeddings
e a idade dos falantes. Com o conjunto de dados
utilizado, o erro médio na predicdo da idade foi de
11,07 anos.

Para averiguar se a limitacdo era inerente ao
método ou especifica do dataset empregado, realiza-
mos um teste adicional utilizando 408.043 audios do
dataset Common Voice (Ardila et al., 2020). Diferente-
mente do conjunto de dados inicial, o Common Voice
apresenta as idades em faixas de 10 anos. Mesmo
assim, a abordagem com um tnico embedding apre-
sentou erros médios ainda maiores do que aqueles
obtidos com o0 uso de pares de embeddings (método
a ser apresentado posteriormente). Os resultados de-
talhados referentes ao teste com o Common Voice
encontram-se no Apéndice.

e Concatenacdo de speaker embeddings e idade ini-
cial: Nesta abordagem, utilizamos pares de speaker
embeddings do mesmo falante juntamente com o valor
da idade inicial, com o objetivo de predizer a idade
do segundo speaker embedding (aquele cuja idade ndo
foi concatenada). A ideia foi capturar as mudancas
observadas nos embeddings devido ao envelheci-
mento. Treinamos modelos de regressdo linear e
classificagdo multiclasse para predizer idades entre
6 e 93 anos. Como resultado, um erro médio de 3,49
anos foi obtido (Figura 5).

Para ambos os métodos, realizamos um Grid Se-
arch envolvendo a combinagdo de camadas e pardmetros
relevantes, treinando com a base de dados completa. Os
testes foram conduzidos em falantes com idades variando
de 6 a 80 anos, devido a baixa quantidade de dados nas
idades extremas. A discrepancia entre os resultados levou
a escolha da classificagdo multiclasse para avaliar o modelo
de envelhecimento.

O modelo escolhido para a predicio da idade
foi, portanto, o modelo de classificacdo multiclasse. Seus
pardmetros foram definidos por meio de Grid Search e a
arquitetura geral esta representada na Figura 7.

Para simplificar a visualizacdo dos dados e podermos
comparar a outros trabalhos, subdividimos as idades em
classes representando faixas etdrias, obtendo a matriz de
confusdo da Figura 6.

E importante ressaltar que esses resultados sdo expe-
rimentais e visam apenas a defini¢do da abordagem. Para
uma avaliagdo adequada do envelhecimento, o conjunto
de dados precisaria ser dividido de forma a ndo conter
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obtida por Grid Search.

amostras iguais entre os modelos de classificagdo e enve-
lhecimento.

4.4.2 Envelhecimento

Assim como na tarefa de classificacdo, o desbalancea-
mento e a falta de dados representativos no dataset apre-
sentaram desafios significativos no contexto do envelheci-
mento. Para mitigar essa distribui¢cdo desigual dos dados,
foi proposta a criagdo de uma arquitetura dindmica (Figura
8) que aloca camadas de rede neural com base nos intervalos
de idade. Essa arquitetura, embora apresente alto custo
computacional e baixa escalabilidade, realiza o treinamento
de cada amostra apenas nos intervalos de idade desejados.
O modelo foi implementado como um diciondrio, onde cada
elemento representa um conjunto de camadas dedicadas a
uma transi¢cdo unitdria de idade. Durante o treinamento,
uma rede separada é construida para cada par de amostras,
utilizando os pardmetros correspondentes & diferenca de

idade. Os pesos iniciais sdo clonados das camadas associ-
adas no diciondrio. O ajuste dos pesos é realizado por meio
de gradiente em uma tinica amostra (e ndo em batch), e os
pesos atualizados sdo replicados de volta para o diciondrio.
Essa abordagem permite que o modelo trate separadamente
as camadas associadas as classes minoritarias (idades ex-
tremas), evitando que suas caracteristicas sejam ofuscadas
pelas classes majoritarias presentes no conjunto de dados.
Paralelamente, modelos lineares convencionais (Figura 9)
foram utilizados como baseline para avaliar a arquitetura
mais complexa proposta.
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Figura 8. Rede de alocagéo dinamica para envelhecimento.
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4.5 Procedimentos de Treinamento e Avaliacao
4.5.1 Divisdo de Dados

Primeiramente, foi realizada a divisdo dos 4.498 pares
de embedding-idade entre o treinamento dos modelos de
classificagdo e de envelhecimento. A divisdo foi feita por
falante, garantindo que ndo houvesse representatividade de
dados de um modelo no outro. Os conjuntos de teste e
validagdo foram mantidos iguais para as diferentes tarefas.
O balanceamento de cada proveniéncia de dados e o cui-
dado com a divisdo por falante foram mantidos. A seguir,
apresentamos a divisdo dos dados para cada modelo:

e Modelo de Classificagdo:

— Conjunto de Treino: 1.490 pares
- Conjunto de Validagao: 327 pares
— Conjunto de Teste: 516 pares

e Modelo de Envelhecimento:

— Conjunto de Treino: 2165 pares
— Conjunto de Validagao: 327 pares
— Conjunto de Teste: 516 pares

4.5.2 Treino

Durante o processo de treinamento, estendemos cada
modelo por até 300 épocas. Ao longo dessas épocas, moni-
toramos continuamente a fung¢do de perda (loss) no conjunto
de validagdo para avaliar o desempenho do modelo em da-
dos néo vistos durante o treinamento e determinar o ndamero
de épocas ideal para treinamento. Testamos também a
introdugdo de regularizagdo por dropout, procurando pre-
venir o overfitting e melhorar a capacidade de generalizagdo.

Para as tarefas de classificacdo, utilizamos a funcio de
perda Cross Entropy Loss, enquanto que, para as tarefas en-
volvendo regressdo de dados, empregamos a Mean Squared
Error (MSE).

4.5.3 Avaliagdo

A avaliagdo consistiu na aplicagdo da rede de
classificagdo nos resultados obtidos pela de envelhecimento.

5 RESULTADOS

Os resultados que serdo mostrados refletem a divisdo de
um conjuto de dados ja deficiente em idades nos extremos.
Primeiro mostrar-se-d a primeira iteracdo e seus frutos, de-
pois um conjunto de iteragdes para cobrir vieses nas andlises
de desempenho.

5.1 Classificacao

Apesar da divisdo dos dados, o primeiro resultado da
classificagdo demonstrou-se promissor ao manter um erro
médio de idade préximo ao conjunto de dados completo,
com 3,30 +- 5,05 anos, assim como ilustra na Figura 10 com
o mapa de calor. Ainda pelo mapa de calor, pode-se observar
um problema na generalizagdo para diferencas de idade
muito grande, o que pode ser resultado da pouca diferenga
de idade observada nos pares. Na Figura 11 estd a matriz de
confusdo obtida para faixas etarias de 25 anos, com 84% de
precisdo e 79% de Fl-score.

5.2 Envelhecimento

Para a tarefa de envelhecimento, foram comparados a
regressdo da biblioteca Scikit-learn e dois tipos de arqui-
tetura: redes lineares genéricas e a anteriormente citada
rede dindmica de aloca¢do de camadas. Em um primeiro
momento, ja aplicando a rede de classificacédo, a regressdo do
Scikit-Learn apresentou um erro maior, sendo de 3,54 +- 5,28
anos, com a ilustragdo presente no mapa de calor da Figura
12. Sua matriz de confusdo, presente na Figura 13 obteve
86% de precisdo e 80% de Fl-score. Com um resultado um
pouco melhor, a melhor rede linear testada apresentou um
erro de idade de 3,09 +- 4,35 anos, com ilustracdo do mapa
de calor na Figura 14. Sua matriz de confusdo, presente na
Figura 15, obteve 87% de precisdo e 83% de Fl-score. Com
um resultado préximo, a rede dindmica apresentou erro de
3,04 +- 4,86 anos, com ilustracdo no mapa de calor da Figura
16. Ja sua matriz de confusdo, presente na Figura 17, obteve
74% de precisdo e 78% de Fl-score. Os testes dos modelos
foram testados sobre a mesma distribui¢do de dados.

5.3 Mutipla Replicacao dos Testes

O desbalanceamento potencializado pela divisdo dos
dados levou a hipétese dos modelos estarem adquirindo
um grande bias decorrente de como a divisdo aleatéria
dos dados ocorreu. Juntamente, com resultados bastante
proximos da rede dindmica e linear, optou-se por uma
validagdo utilizando a replicagdo dos testes por meio de 6
iteragdes para obter métricas mais representativas. Nessa
replicacdo, porém, os modelos lineares passaram por grid
search para extrair o melhor resultado possivel, e obtiveram
desempenho ligeiramente superior em todas as métricas,
demonstrando-se mais adequados ao conjunto de dados do
estudo. Os resultados podem ser observados na Tabela 1.

O modelo linear demonstrou ser o mais adequado a
tarefa e, portanto, foi utilizado para um dltimo teste.
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Figura 12. Mapa de calor do envelhecimento com LinearRegression Scikit Learn. Erro médio de idade pela avaliagdo do classificador: 3,54 +- 5,28
anos.
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Figura 14. Mapa de calor do envelhecimento com o melhor modelo linear testado. Erro médio de idade pela avaliagao do classificador: 3,09 +- 4,35

anos.

Figura 15. Matriz de confusao do envelhecimento com o melhor modelo linear testado. 87% de preciséo e 83% de F1-score pela avaliagao do

classificador.
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Figura 16. Mapa de calor do envelhecimento com modelo dindmico. Erro médio de idade pela avaliagao do classificador: 3,04 +- 4,86 anos.

Matriz de Confusao das Faixas Etarias

300
N - 58 8 0 0
v 250
o 200
0 37 7 0
» &
[1+]
&
v - 150
w
wi
R
Uon
- 0 9 92 2
-
i - 100
- 50
& 2 0 0 1 2
=
| | | | -0
<25 26-50 51-75 75+

Classes Preditas

Figura 17. Matriz de confusao do envelhecimento com modelo dindmico. 74% de precisdo e 78% de F1-score pela avaliagao do classificador.



14

Tabela 1
6 Diferentes Arranjos de Dados

Erro de Idade da Classificacdo  Precisdo da Classificagio  Erro de Idade do Modelo Linear

Precisdo do Modelo Linear  Erro de Idade do Modelo Dindmico  Precisdo do Modelo Dinamico

1 3.30 £ 5.05 0.84 3.09 £4.35 0.87 3.04 £4.86 0.74
2 3.1244.45 0.64 2.67 £3.78 0.71 2.95+4.23 0.67
3 3.56 £5.58 0.66 3.30 £5.30 0.67 3.42 +5.46 0.70
4 3.13 £4.57 0.70 3.13 £4.60 0.70 3.08 £4.31 0.63
5 3.58 &+ 5.68 0.64 2.90 £3.97 0.68 3.59 £4.88 0.63
6 3.71 £ 5.58 0.68 3.26 £ 4.96 0.69 3.05 £4.39 0.69
Geral 3.40£5.18 0.69 £ 0.07 3.06 £4.53 0.72 £0.07 3.19 £4.71 0.68 £ 0.04
.. Mapa de Calor 6 CONCLUSAO
8
10 -
B: 50 Este trabalho propds uma abordagem para a recuperacdo
;30 de identidade vocal em individuos com disfonia, aplicando
- técnicas de envelhecimento sintético em gravagdes anteri-
26 - . . , . . .
28~ ‘0 ores ao surgimento do distirbio. Os resultados indicaram
7 que o uso de pares de speaker embeddings para a classificacao
36 - Jyon] .
B 38- ,2  trouxe métricas relevantes e que os modelos de envelheci-
g u- 2 mento linear, representatos por n hidden layers, apresentaram
B 46 - E . . . N .
S 48- & desempenho mais consistente e estdvel que a rede dindmica
7 2 proposta.

-10

Figura 18. Mapa de calor do envelhecimento em multiplos intervalos de
idade. Erro médio: 17,80 +- 12,86 anos.

5.3 Multiplos Intervalos de Idade para Teste

Em um dltimo esfor¢o para avaliar o desempenho do
melhor modelo linear obtido em um conjunto de dados
caracterizado por baixa variagdo etdria, replicamos o enve-
lhecimento para diversos intervalos de idade distribuindo-
os igualmente. Para isso, usamos dudios de falantes do
VoxCeleb que ndo possuiam par de idade e envelhecemos
seu speaker embedding nesses intervalos, obtendo um mapa
de calor (Figura 18) com diferenca média de idade de 17,80
anos e com uma distribuigdo dessas diferencas que pode
ser relacionada ao enviesamento carregado pela falta de
grandes intervalos no conjunto de treino.

5.4 Comparacao a Matriz de Confusao de Classificacao
de Idade de Outros Trabalhos

Por fim, comparamos na Tabela 2 as métricas de
clasificagdo de idade obtidas pelo uso de par de speaker
embedding no modelo linear com as do trabalho de Wilson et
al. (2021).

Tabela 2
Comparagao de Acuracia por Intervalos de 25 Anos

Método Acurécia em 25 anos de intervalo
VANN-V 50.2%
VANN-AV Cat 46.0%
VANN-AV MFB 52.7%
Par de speaker embeddings 84.9%

Embora os achados reforcem a viabilidade de utilizar
redes lineares em tarefas de envelhecimento vocal, o des-
balanceamento dos dados sugere a necessidade de ampliar
o dataset para incluir uma representacdo mais homogénea
das idades, o que pode beneficiar a precisio do modelo
em futuras implementagdes, principalmente ao analisar as
métricas associadas a classificagio da idade treinada no
conjunto completo e incompleto de dados.

Este trabalho apresentou um ponto de partida para a
aplicagdo de técnicas de envelhecimento vocal em contextos
de disfonia, destacando as limita¢des associadas ao desba-
lanceamento dos dados e a representatividade etdria. Futu-
ras investigagdes poderdo explorar melhorias nos modelos,
dados e até representagdes, avaliando sua viabilidade em
contextos mais amplos e diversificados.

7 APENDICE

Este apéndice consta os dados obtidos para o teste de
classificagdo de idade usando speaker embeddings dos dudios
do dataset Common Voice. Os rétulos, assim como pode ser
observado pela Figura 19, ndo sdo por idade, mas por faixa
etaria definida, no geral, por 10 anos. Na Figura 20 consta os
resultados obtidos na tarefa de classificacdo para diferentes
quantidades de dados por classe.

Commeon Voice
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Counts
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60000

40000

20000

0

thirties

twenties fourties sixties teens fifties

Age Groups
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Figura 19. Distribui¢ao de classes no dataset Common Voice.



Common Voice Classification Results

Max Elements Age Error Precision

80 17.22 +-14.46 0.19

400 12,98 +-11.44 0.33
1000 13.19 +-11.16 0.28
2000 13.13 +-10.98 0.28
5000 12.68 +- 10.30 0.26
10000 12.22 +-9.99 0.32
20000 11.94 +- 10.02 0.39

- 9.57 +-9.50 0.41

Figura 20. Resultados obtidos para classificagao de idade por speaker
embedding usando o Common Voice.
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