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Resumo

Este trabalho propoe uma arquitetura hierarquizada composta por um conjunto redes neu-
rais especialistas baseada no método de comités com sele¢do dinamica de classificadores
para aplicacdo em sistemas de reconhecimento de sinais de voz. A tarefa de reconheci-
mento de padrdes proposta neste trabalho envolve um grupo de 30 comandos na lingua
portuguesa brasileira. Estes comandos sao codificados por uma matriz temporal bidimen-
sional, resultante da aplicagdo da Transforma Cosseno Discreta (TCD) nos coeficientes
mel-cepstrais. Para evitar o problema de separabilidade dos padroes, eles sao modifica-
dos através de uma transformagdo nao linear para um espaco de alta dimensionalidade
através de um conjunto de Fungoes de Base Radial Gaussiana (FBRG). A classificagao
é feita por meio do método de selecdo dinamica de classificadores, na qual as configura-
¢oes Perceptron de Miltiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP) e Aprendizado por
Quantizacao Vetorial (Learning Vector Quantization - LVQ) sao analisadas para constituir
os multiplos classificadores especializados nas subdivisoes realizadas no total de classes
a serem reconhecidas. Os desempenhos destas configuracoes sao avaliados durante as fa-
ses de treinamento, validagao e teste do sistema de reconhecimento de voz. Entao, dado
um novo padrao de teste, este é aplicado ao conjunto de FBRG, onde cada funcao esta
parametrizada com as caracteristicas de centroide e variancia das classes. Logo, aquela
a FRBG que apresentar o maior valor de imagem para a funcao indica a que classe este
padrao esta localizado, direcionando assim, para a rede neural especialista que fornecera
o resultado final de classificacdo baseada na acuracia local. Ao final, verificou-se o de-
sempenho das configuracoes de redes neurais escolhidas para a composi¢ao dos miltiplos
classificadores. O resultado da comparacao entre as configuracbes MLP e LV(Q para o
sistema proposto mostrou que a taxa de acuracia global utilizando padroes de dimensoes
4,9 e 16 no espaco de caracteristicas original para as redes LVQ ficou em 87.52%, 88.39%
e 89.6% , respectivamente. Ja as redes MLP obtiveram uma taxa de acuracia global de
91.44%, 93.15% e 94.9%, respectivamente.

Palavras-chave: Redes Neurais, Reconhecimento Automatico de Voz, Coeficientes Mel-
Cepstrais, Modelos TCD, Perceptron de Multiplas Camadas, Aprendizado por Quantiza-

¢ao Vetorial, Funcao de Base Radial Gaussiana, Mistura de Especialistas.



Abstract

This work proposes a hierarchical architecture composed of a set of neural networks spe-
cialists based on the ensemble method with dynamic selection of classifiers for application
in speech recognition systems. The task of pattern recognition proposed in this work in-
volves a group of 30 commands in the Brazilian Portuguese language. These commands
are coded by a two-dimensional temporal matrix, resulting from the application of the Dis-
crete Cosine Transformation (DCT) in the mel-ceptral coefficients. To avoid the problem
of separability of the patterns, they are modified through a nonlinear transformation to a
high-dimensional space through a suitable set of Gaussian Radial Base Functions (GRBF).
The classification is done through the dynamic classifier selection method, in which Multi-
layer Perceptron (MLP) and Vector Vector Quantization Learning (LVQ) configurations
are analyzed to constitute the multiple classifiers specialized in the subdivisions made
in the total of classes to be recognized. The performances these configurations are eval-
uated during the training, validation and testing phases of the voice recognition system.
Then, given a new test pattern, this is applied to the GRBF set, where each function
is parameterized with the centroid and variance characteristics of the classes. Therefore,
the GRBF that present the highest image value for the function indicates to which class
this pattern is located, thus directing, to the specialist neural network which will provide
the final classification result based on the local accuracy. At the end, the performance of
the neural network configurations chosen for the composition of the multiple classifiers
was verified. The result of the comparison between MLP and LVQ configurations for the
proposed system showed that the overall accuracy rate using patterns of dimensions 4, 9
and 16 in the original feature space for the LVQ networks was 87.52 %, 88.39 % and 89.6
%, respectively. The MLP networks obtained an overall accuracy rate of 91.44 %, 93.15
% and 94.9 %, respectively.

Keywords: Automatic Speech Recognition, Neural Network, DCT Models, Multilayer
Perceptron, Learning Vector Quantization, Gaussian Radial Basis Function, Mixture of

Experts.
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1 Introducao

O reconhecimento ou classificagdo de padroes é uma das acoes mais executadas
pelos seres humanos. Esta é a maneira mais comum de como os individuos tomam deter-
minada decisdo ao observar caracteristicas especificas que representam um determinado
elemento ou objeto. Esta capacidade de reconhecimento de padrdes pelos seres humanos
envolve os sofisticados sistemas neural e cognitivo, que a partir do acimulo de experién-
cia sobre determinado meio, conseguem extrair as caracteristicas relevantes que modelam
determinada situacao e armazenam essa informacao para o uso quando houver uma neces-
sidade, tornando o processo decisério muito mais veloz. Dessa forma, muitos pesquisadores
trabalham no intuito de entender o mecanismo de reconhecimento de padroes biolégico dos
seres humanos para o desenvolvimento de algoritmos computacionais de aprendizado de

maquinas cada vez mais robustos para utilizagao em aplicacoes praticas (DOUGHERTY,

2012; DUDA; HART; STORK, 2001).

Reconhecimento de padrdes é uma area cientifica que tem por objetivo classificar
os elementos de acordo com suas caracteristicas, que formam um espago multidimensio-
nal (espago de caracteristicas), em conjuntos distintos, que sdo denominados classes ou
rotulos ou categorias para que posteriormente uma acao possa ser melhor desempenhada
de acordo com cada categoria. Uma vez que é necessario exemplos dos padroes para ob-
ter os distintos conjuntos existentes, o processo de reconhecimento de padroes envolve
uma analise estocastica para obten¢ao dos modelos, além da insercao ou nao do conheci-
mento do especialista no dominio da aplicacdo, que pode caracterizar uma classificacao

supervisionada ou nao supervisionada, respectivamente.

Dentre as diversas aplica¢oes desta area, a tarefa de reconhecimento de sinais de
voz € desafiante, ja que os sinais obtidos no processo de producao da voz sao altamente
variaveis, devido a grande quantidade de atributos da voz humana, além das caracteristicas
proprias envolvidas na fala, como os ruidos de fundo e as propriedades de cada idioma.
O desenvolvimento de sistemas baseados em reconhecimento de padroes de sinais de voz
é uma das aplicagoes praticas de classificacao de padroes. A voz é, de fato, o modo mais
natural e expressivo de comunicacao humana e, dessa forma, metodologias para a andlise e
reconhecimento do sinal de voz vém sendo desenvolvidos influenciadas pelo conhecimento
de como essa tarefa é solucionada pelos seres humanos (DOUGHERTY, 2012; DUDA;
HART; STORK, 2001).

Atualmente, as aplica¢oes de reconhecimento de sinais de voz abrangem os mais
diversos dominios, a exemplo de: ferramentas de ditado em editores de texto, servicos

de atendimento automatico em centrais telefonicas, sistemas baseados em “maos-livres”
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(hands-free) em automdéveis, acessibilidade de pessoas com deficiéncia motora, interface
mobile via fala, aplicagdes de reservas de passagens em companhias aéreas, sistemas de
seguranga por identificacao de voz, entre outros, que justificam a necessidade pelo desen-
volvimento de sistemas cada vez mais robustos (HUSNJAK; PERAKOVIC; JOVOVIC,
2014; SPALE; SCHWEIZER, 2016; WENG et al., 2016).

A tarefa de reconhecimento de padrdes envolve diferentes etapas e a execucao
eficiente de cada uma delas garante maior acuracia nos resultados. Dessa forma, as etapas

necessarias para o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de padroes sao:

1. Aquisicao dos dados, pré-processamento e extracao das caracteristicas mais relevan-

tes;
2. Representacao dos dados;

3. Defini¢ao do classificador para tomada de decisao.

As técnicas de processamento digital de sinais e a codificacao digital de sinais sdo
as ferramentas que dao suporte a representacao dos padroes. Os avanc¢os nas metodolo-
gias de processamento digital de sinais de voz permitem o uso eficaz dos atributos do
sinal para a utilizagdo em reconhecimento da locucao ou do locutor, dependendo da apli-
cagao (CHADLI; BOUOUDEN; ZELINKA, 2016; BELLEGARDA; MONZ, 2016). Além
da necessidade da extragdo de bons atributos para representar os padroes a serem reco-
nhecidos, é importante também que estes padroes tenham uma quantidade reduzida de
parametros. De fato, quanto mais informacoes forem adicionadas ao sistema, maior serd
a probabilidade de bons resultados na classificacao. Porém, essa relagao deve ser tomada
com cautela, pelo fato de este incremento de dados aumentar a complexidade do sistema,
o custo computacional e perda de generalizacao. Dessa forma, as técnicas de codificacao
digital de sinais contribuem significativamente para determinar o ponto de equilibrio entre

quantidade de pardmetros e custo computacional (PICONE, 1993b).

Apés o processo de codificagao do sinal de voz e obtencao dos padroes representati-
vos pertencentes ao espago amostral de identificacao, a tarefa do reconhecimento pode ser
realizada de forma eficiente utilizando algoritmos de classificacao de padroes, conforme a
terceira etapa citada. Estes algoritmos, também chamados de classificadores, desenvolvem
modelos que generalizam cada categoria ou classe pertencente ao sistema. Isto é feito a
partir de um conjunto de padroes, denominado conjunto de treinamento, onde cada pa-
drao é identificado a classe que pertence através de um rétulo. Entao, na fase de teste, o

classificador é capaz de determinar em que categoria um novo padrao pertence (KAUTZ;
ESKOFIER; PASLUOSTA, 2017).

Um ponto crucial para os classificadores é a determinacao dos limites de decisao en-

tre as classes, isto €, especificar o modelo que permita a identificacao de um novo dado. Isto
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se torna mais complexo a medida que o nimero de classes aumenta. Diversas abordagens
de classificadores estao disponiveis na literatura, mas, quase sempre, estas abordagens sao
propostas para resolver problemas de classificagao entre duas classes (). Entretanto, aplica-
¢oOes praticas exigem a discriminagao entre multiplas classes, o que demanda classificadores
mais complexos que classificadores binarios. A utilizagdo de apenas uma tnica estrutura
compacta para aprendizagem das caracteristicas particulares de uma tarefa multiclasse
pode elevar o custo computacional e a capacidade de generalizagao (SONG; JIANG; LIU,
2017).

Para contornar esta situacgao, o método de comités de classificadores visa, a partir
do principio dividir para conquistar, fragmentar o espaco de caracteristicas para que um
conjunto de classificadores de topologia mais simples aprendam as especificidades de cada
subespaco e ao final, o resultado da classificagdo serda dado pelos resultados individuais
ou pela escolha do resultado de um dos classificadores, segundo uma determinada regra.
Dessa forma, eleva-se o resultado da tarefa multiclasse a partir de classificadores mais
simples (KHERADPISHEH et al., 2014; SHIH; CHEN; WU, 2017).

Portanto, este trabalho propoe uma arquitetura hierarquizada composta por um
conjunto redes neurais especialistas baseada no método de comités com selecao dindmica
de classificadores para aplicacao em sistemas de reconhecimento de sinais de voz. A tarefa
de reconhecimento de padroes proposta neste trabalho envolve um grupo de 30 comandos
na lingua portuguesa brasileira. Estes comandos sao codificados por uma matriz tempo-
ral bidimensional, resultante da aplicacdo da Transforma Cosseno Discreta (TCD) nos
coeficientes mel-cepstrais. Para evitar o problema de separabilidade dos padroes, eles sao
modificados através de uma transformacao nao linear para um espacgo de alta dimensiona-

lidade através de um adequado conjunto de Fungoes de Base Radial Gaussiana (FBRG).

A classificagao ¢ feita por meio do método de selecao dindmica de classificadores,
na qual as configuragoes Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP)
e Aprendizado por Quantizagao Vetorial (Learning Vector Quantization - LVQ) sdo anali-
sadas para constituir os multiplos classificadores especializados nas subdivisoes realizadas
no total de classes a serem reconhecidas. Os desempenhos destas configuragoes sao avali-

ados durante as fases de treinamento, validagao e teste do sistema de reconhecimento de
voz (HAYKIN, 2009; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Entao, dado um novo padrao de teste, este é aplicado ao conjunto de FBRG,
onde cada func¢ao esta parametrizada com as caracteristicas de centroide e variancia das
classes. Logo, aquela a FRBG que apresentar o maior valor de imagem para o vetor de
caracteristicas de entrada indica a que classe este padrao esta localizado, direcionando
assim, para a rede neural especialista que fornecera o resultado final de classificacao

baseada na acuracia local.
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1.1 Sistemas de Reconhecimento de Voz — SRV

1.1.1 Tipos de Sistemas de Reconhecimento de Voz

Os sistemas de reconhecimento de voz definem-se por extrair caracteristicas signi-
ficativas do sinal de voz, obtendo-se assim, um padrao que represente este sinal e o clas-
sifique dentro de um espago-alvo de classes definido no projeto de reconhecimento. Uma
classe retine padroes que possuem caracteristicas similares. O objetivo do reconhecimento
do sinal de voz permite que tais sistemas sejam relacionados de trés formas: reconheci-
mento do locutor, identificagao da linguagem e reconhecimento da palavra. Apresenta-se
na Figura 1 um diagrama esquematico das ramificagoes que o sistema de reconhecimento

de voz pode apresentar.

Figura 1 — Ramificacoes de um sistema de reconhecimento de voz.

Identificagdo da

linguagem
Sistema de I Reconhecimento
reconhecimento de voz do locutor

Palavra isolada
Reconhecimento /
’—> dependente de
locutor \
Reconhecimento
da palavra

Fala continua

Palavra isolada

Reconhecimento
»1 independente de
locutor

Fala continua

Fonte: adaptado de Bresolin (2008, p. 2)

Assim, sistemas cujo foco é o reconhecimento do locutor visam distinguir entre
diferentes individuos, a partir dos parametros extraidos do sinal de voz, a pessoa que
pronunciou determinada palavra ou sentenca. Ja na identificacao da linguagem, o objetivo
do sistema de reconhecimento é determinar em que idioma tal palavra ou sentenca é
pronunciada. Finalmente, para o reconhecimento da palavra, o interesse ¢ identificar qual

palavra ou sentenca foi pronunciada.

Tem-se, para o caso em que o sistema de reconhecimento de voz propoe-se distin-
)
guir a palavra ou sentenca falada, a divisao em duas formas diferentes: o reconhecimento

da palavra dependente do locutor e o reconhecimento da palavra independente do locu-
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tor. Assim, no primeiro caso, tem-se o sistema treinado para identificar a palavra que foi
falada por um individuo especifico. Ja no segundo caso, se reconhece a palavra de forma
autonoma de quem pronuncia, ou seja, o sistema identifica a palavra ou sentenca falada

por pessoas diferentes daquelas utilizadas durante o treinamento.

Além da questao da dependéncia ou nao do locutor, o reconhecimento da palavra
pode ser realizado através de palavras isoladas ou da fala continua. No primeiro caso, a
locucao entre uma palavra e outra deve ter um intervalo. Isto é feito para que se tenha
uma distin¢ao clara do inicio e fim da palavra, evitando o efeito da coarticulacao que
provoca alteracao na forma de pronunciar os sons. Para o caso da fala continua, o locutor
fala de maneira natural, e, dessa forma, nao se consegue distinguir o inicio e o fim de uma
palavra, ocasionando a concatenagao das mesmas (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 2000;
FURUI, 2000; RABINER; JUANG, 1993).

O reconhecimento da fala continua é mais complexo devido nao existir pausa en-
tre uma palavra e outra, gerando um tunico som. Porém, sistemas que trabalham com

esta forma de reconhecimento baseiam-se em unidades menores da palavra, como silabas,

fonemas, difones, trifones e etc (MORGAN; SCOFIELD, 2012; BRESOLIN, 2008).

1.1.2 Aprendizado Multiclasse e Teoria de decisao de Bayes

A teoria de decisao estatistica ou teoria de decisao de Bayes é o fundamento classico
para definir matematicamente a tarefa de reconhecimento de padrdes. Esta abordagem
expressa a solucao do problema em termos probabilisticos. Dessa forma, classificadores
projetados a partir da regra de decisao de Bayes constituem-se em classificadores 6timos,
na qual novas abordagens de classificagdo podem tomaé-los como referencial para compa-
ragao dos resultados (KATAGIRI, 2000; FERREIRA, 2007; SILVA, 2015).

A regra de classificacao baseada na Teoria de Bayes é melhor entendida quando ana-
lisada para tomar a decisao entre duas classes, porém, esta definicao pode ser generalizada
para a solucao de uma tarefa multiclasse. Dessa forma, é possivel calcular a probabilidade
a posteriori da i-ésima classe ~y; ocorrer dado que um vetor de caracteristicas de um dado

padrao x é apresentado por meio da férmula de Bayes (1.1):

P(x)P ()

(1.1)

onde:

P(7;|x) é a probabilidade a posteriori da classe ~;;

p(x|71) é a probabilidade condicional do padrao x dentro da classe ;;

P(v;) é a probabilidade a priori da classe 7;;

p(x) é a fungdo densidade de probabilidade, dado por p(x) = 3% _; p(x|7%)P(Vx)-
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Observa-se pela féormula de Bayes que a estimativa é relevante somente se as ca-
racteristicas do padrao desconhecido possuirem a mesma densidade de probabilidade con-

dicional dos padroes que foram usados para estimar as verossimilhancas.

Nota-se que, se as probabilidades a priori sao iguais, as probabilidades a posterior:
sao independentes das probabilidades a priori; de modo que a classificacdo depende, ex-
clusivamente, das probabilidades das classes. Caso as verossimilhancas sejam iguais, isto
é, se as caracteristicas nao tém qualquer poder discriminativo, a classificacdo depende

somente das probabilidades a priori.

Considerando a classificagdo em mais de duas classes, ou seja, o objetivo é dis-
criminar, entre uma das ¢ classes do conjunto de classes v = {71,72,- -+ ,7:}, 0 vetor de
caracteristicas x. Assim, o conjunto das probabilidades condicionais de cada classe obtidas

pela férmula de Bayes ¢ (1.2):

P(yx) = {P(nlx), P(r2lx), -, P(rilx)} (1.2)

Entao, generalizando a regra de decisao de Bayes, o vetor de caracteristica x sera

alocado na classe com maior probabilidade, dado por (1.3):

7 = argmax [P(ilx)] (1.3)

Apesar do formalismo matematico Bayesiano, ha uma grande dificuldade na apli-

cagao pratica do Teorema de Bayes devido a estimacao das quantidades do lado direito
da equacao (1.1). A obtengao de uma boa estimativa das probabilidades a priori das clas-
ses P(v;) é geralmente uma tarefa facil, feita através da simples contagem de frequéncia
de cada classe na amostra. Em contraste, a estimagao das verossimilhancas P(x|y;) esta
sujeita a dificuldade conhecida como maldi¢do da dimensionalidade que diz que o niimero
de classes necessarias para uma estimativa confiavel de verossimilhanca cresce exponen-
cialmente com a dimensao do vetor de caracteristicas. Logo, quando representacgoes de

baixo nivel dos padroes sao utilizadas, o nimero de caracteristicas pode ser muito grande.

Esta dificuldade aumenta quando o nimero de estimativas em um problema mul-
ticlasses deve ser definido simultaneamente com elevada acuriacia, uma vez que os limites
entre as distintas classes podem nao ser bem definidas. Assim, novas metodologias sao pro-

postas para a obtencao de resultados mais robustos em tarefas de classificagao multiclasses
(BELLEGARDA; MONZ, 2016; DREYFUS, 2005; BISHOP, 1995).
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1.2 Revisao Bibliografica

Atualmente, o avanco dos sistemas de reconhecimento automatico de voz direciona-
se para a utilizacao das técnicas de aprendizagem profunda. Diversos trabalhos na litera-
tura buscam melhorar tanto os aspectos da modelagem actustica do sinal de voz quanto do
processo de classificacao dos padroes. A utilizacao das técnicas de aprendizagem profunda
em diversas areas, inclusive em processamento de sinais de voz, foi motivada pelo aumento
da capacidade computacional de processamento, permitindo que algoritmos cada vez mais

complexos pudessem ser desenvolvidos utilizando um amplo banco de dados.

Hinton et al. (2012) apresentaram em seu trabalho um sistema hibrido de reco-
nhecimento de voz que utiliza a técnica estatistica classica de modelagem do sinal de voz,
os Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM) em conjunto com redes
neurais profundas (Deep Neural Network - DNN). O artigo apresenta os resultados encon-
trados por trés diferentes grupos de pesquisa que aplicaram esta abordagem em tarefas de
reconhecimento de voz e compararam os resultados com a abordagem classica nessa area:
HMM associado ao Modelo de Misturas Gaussianas (Gaussian Mizture Models-GMM).
O trabalho apresenta o processo de composicao das camadas e de treinamento das redes
neurais profundas propostas. O treinamento foi realizados utilizando o banco de dados
TIMIT (MOHAMED et al., 2011; MOHAMED; DAHL; HINTON, 2012) e as melhores
DNN’s para a base TIMIT foram utilizadas em cinco diferentes bancos de voz amplo vo-
cabulario. Observou-se que o sistema HMM-DNN apresentaram melhores resultados do

que os sistemas HMM-DNN para os experimentos realizados.

Cai e Liu (2016) propoe uma melhoria no processo de treinamento das DNN’s ao
substituir os neurdnios ocultos com funcao sigmoidal pelas func¢oes de ativacdo Mazxout,
que evita o problema de branqueamento do gradiente. Entao, os autores aplicam a funcao
Mazoutem duas populares estruturas de DNN para modelamento actistico, denominadas
rede neural convolucional (convolutional neural network-CNN) e a rede neural recorrente
de memoria longa de curto-prazo (long short-term memory recurrent neural network -
RNN LSTM). Diversas combinagdes dessas estruturas foram propostas e os experimentos
foram realizados utilizando o banco de dados proveniente do Programa TARPA Babel
que possui 6 linguagens diferentes. Em média, o banco de treinamento utilizado possui
87,9 horas de dudio. A abordagem realizada pelos autores também foi comparada com o
método GMM-HMM em duas variantes. Os resultados obtidos mostraram-se superiores
tanto em relacao as estruturas de DNN sem a funcao de ativacao Mazout quanto quando
comparadas ao método GMM-HMM.

Li et al. (2015) comparam o desempenho de diferentes unidades de modelagem
actstica em redes neurais profundas (DNNs) baseado em sistemas de reconhecimento de
voz continua com amplo vocabulario para a lingua chinesa. Sao observados trés unidades

bésicas de modelagem acustica: silabas, inicial/final e fonemas. O conjunto de treinamento



Capitulo 1. Introdugdo 25

contém em torno de 30 horas de locugdo. Os autores também fazem uma comparacao
do resultados com o classificador GMM. Entao, concluiu-se no trabalho, apds todas as
comparagoes, que o reconhecimento de voz na lingua Chinesa utilizando DNN teve uma
grande melhoria. Comparada com o melhor desempenho dos sistemas baseados em GMM,

as DNN obtiveram uma diminuicido de mais que 20% da taxa de erro por caracter.

Sainath et al. (2015) descreveram em seu trabalho a utilizagdo de redes neurais
convolucionais (Convolution Neural Networks - CNN) como uma abordagem mais eficiente
do que as redes neurais profundas para sistemas de reconhecimento de voz. Neste artigo,
os autores analisam varios aspectos, como a melhor arquitetura da CNN, as melhores de
caracteristicas do sinal de voz para constituir a entrada e a melhor forma de utilizar os
elementos que constituem as camadas da rede convolucional (unidades lineares retificadas
- ReLlU e dropout). Apds essa andlise, os autores comparam o desempenho da CNN em
relagdo a DNN e GMM/HMM em uma tarefa de reconhecimento de voz continuo com
amplo vocabulario com um banco de dados de 50 e 400 horas de noticias de transmissao
em inglés (NTI) além de 300 horas de dados conversacionais de telefonia inglesa americana
do corpus Switchboard(S). Assim, para todos os bancos testados, A arquitetura de CNN
as propostas de locutor adaptado e ReL U+dropout permitiram uma melhora relativa de

12%-14% na taxa de erro por palavra acima de complexas DNN.

A empresa Google tem investido no aperfeicoamento dos servigos que utilizam
reconhecimento de comandos de voz. Durante a conferéncia do Google 1/O 2015, foi
revelado que a taxa de erros no sistema de reconhecimento de voz da empresa caiu de
23% para 8% em apenas um ano, de 2013 para 2014. O sucesso na tecnologia estd no uso
de Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks), que é um sistema interconectado e
formado por camadas que envia quantidades imensas de dados para a inteligéncia artificial
da empresa de forma parcelada. Assim, a maquina “aprende” determinada quantidade de
informagoes a serem reconhecidas, e de acordo com as respostas obtidas, recebe a préxima
carga para corrigir erros, expandir idiomas e aprimorar o que ela ja adquiriu. As Redes
Neurais Profundas da Google ja possuem atualmente mais de 30 camadas e a objetivo é
que a maquina compreenda o usuario e antecipe os préprios movimentos. Pesquisas no
Google Now, reconhecimento de objetos no YouTube e até otimizacao de data centers sao

beneficiados com a melhoria no sistema de captura de comandos de voz (KLEINA, 2015).

Além dessas aplicagoes utilizando aprendizado profundo, encontram-se sistemas de
reconhecimento de voz que utilizam bancos de dados menores e técnicas de classificagao
de padroes menos complexas e com menor exigéncia de processamento. Essas abordagens

sao interessantes para o uso em plataformas embarcadas.

Silva (2015) propds uma metodologia inteligente para reconhecimento de voz. Neste
trabalho, os autores utilizaram coeficientes mel-cepstrais e a transformada cosseno dis-

creta para gerar uma matriz temporal bidimensional para cada padrao a ser reconhecido.
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O reconhecimento é realizado através de um sistema de inferéncia fuzzy-Mamdani que
¢ otimizado pelo algoritmo genético para maximizar o reconhecimento dos padroes com
um nimero minimo de parametros de codificagdo. Os experimentos sao realizados com
os 10 digitos na lingua portuguesa e os resultados sao comparados com outras técnicas

amplamente citadas na literatura.

Rajput e Verma (2014) apresentaram uma abordagem para reconhecimento da fala
das letras do alfabeto inglés implementando uma rede neural auto-organizada. A extragao
das caracteristicas do sinal de voz é feita com a codificagdo Preditiva Linear (Linear
Predictive Code — LPC). Para o sistema proposto, a rede Neural é treinada baseada no
erro que ¢ calculado da diferenca entre as saidas desejadas e a saida atual. O valor do erro

calculado ¢ utilizado para atualizar os valores dos pesos.

Tang (2009) propds em seu artigo um sistema hibrido HMM-RNA para o reconhe-
cimento automético de voz. O hibrido HMM/RNA assume que a saida de uma RNA é
enviada para o HMM para o reconhecimento automatico de voz. A arquitetura assenta-se
sobre uma interpretacao probabilistica das saidas da RNA. O modelo do HMM é pri-
meiramente desenvolvido usando sinais de voz representados por digitos compilados por
Bellcore. Existem 9 estados no HMM. Para cada digito, 120 exemplos foram usados para
o treinamento e 38 exemplos foram usados no teste. A rede neural foi projetada contendo
20 neurénios na camada escondida, 10 neuronios na cada de saida e 220 neurénios para a
camada de entrada. Para a camada escondida foram realizados treinamentos com diferen-
tes nimeros de neurdnios. O indice do erro médio quadrético (mean square error-MSE)
por exemplar depois de 13000 interagoes com o algoritmo de treinamento backpropagation
¢é usado para determinar o niimero de neuronios na camada oculta. O espaco de confusao
¢é construido analisando os resultados do erro de reconhecimento do HMM e encontrando
a segunda e a terceira melhor solu¢ao por meio da modificagdo do algoritmo de Viterbi.
O hibrido HMM/RN tenta resolver esta confusao.

Seman, Bakar e Bakar (2010) apresentaram uma medida de desempenho do re-
conhecimento de voz de palavras isoladas da lingua Malaya usando Redes Neurais de
Multicamadas. O vocabulario a ser reconhecido compreende 25 palavras. A tarefa de seg-
mentacao da voz ¢ executada através dos parametros baseado na energia e na medida
da taxa de cruzamento por zero com modificagoes para localizar os melhores pontos de
comego e final das palavras faladas. Os segmentos foram codificados utilizando os coe-
ficientes mel-cepstrais. Trés arquiteturas diferentes com duas camadas foram utilizadas,
mantendo-se as mesmas entradas, atribuindo os mesmos alvos, mesmas funcoes de ati-
vacao, mesma estrutura da camada de saida, os mesmos parametros da rede e diferindo
somente nas fungoes de aprendizado e os neuronios da camada escondida. A camada de
saida tem 25 neurdnios que correspondem as 25 palavras a serem reconhecidas. Experi-

mentalmente foram selecionados 50, 100 e 150 neur6nios na camada oculta para fazer
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a alteracao da arquitetura. A funcdo de ativacdo da camada escondida escolhida foi a
tangente hiperbdlica e para a camada de saida a funcao usada foi a sigmoide logistica. As

redes foram treinadas com os algoritmos Gradiente Conjugado e de Levenberg-Marquardt.

1.3 Justificativa e Motivacao

O processamento de sinais de voz tem por objetivo a transformacao, de forma
eficiente e precisa, do sinal actstico da voz para sua utilizacao em sistemas automaticos. O
amplo desenvolvimento de pesquisas na area de processamento de voz demonstra o esforgo
para a melhoria de desempenho de sistemas de reconhecimento de voz para aplicacoes

préticas.

A utilizagao de tais sistemas permite autonomia em areas como telefonia, em que
solicitagoes de servigos sao direcionadas por meio de comandos de voz (CARDOSO et al.,
2010); na automobilistica, através do acionamento de dispositivos no interior dos auto-
moéveis (QIAN; LIU; JOHNSON, 2009; HUA; NG, 2010; LI et al., 2013); em sistemas de
computacao, por meio de programas utilitarios em computadores, além da aplicacao em ro-
bética (KOO et al., 2014; BALAGANESH et al., 2010; ABDELHAMID; ABDULLA, 2013)
e em automacao residencial e hospitalar para a acessibilidade de pessoas com deficiéncias
locomotoras e visuais (GNANASEKAR; JAYAVELU; NAGARAJAN;, 2012; CUBUKCU
et al., 2015; SINGH; YADAV, 2015; ALSHU’EILI; GUPTA; MUKHOPADHYAY, 2011).

Devido a grande aplicabilidade destes sistemas, diversas interfaces de programacao
(Application Programming Interface - API) foram implementadas no intuito de facilitar o
desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de voz para softwares e aplicagoes, tais
como Web speech, Java speech, Google cloud speech, dentre outras (DEBATIN; HAEND-
CHEN; DAZZI, 2017).

Apesar de trabalharem com processamento de fala continua ou um extenso voca-
buléario, estas interfaces possuem como desvantagem a nao possibilidade de serem utili-
zadas sem internet, uma vez que o processamento acontecem em grandes servidores, dai
o elevado indice de acuracia apresentado. Além disso, tem-se o fato que estes API’s sao
proprietarias e sua utilizagao é dispendiosa, ja que é dependente do niimero de requisicoes
realizadas pelo API (DEBATIN; HAENDCHEN; DAZZI, 2017).

Dessa maneira, outras abordagens vém sendo propostas por meio das utilizacao
de redes neurais profundas. Estas redes tem alto poder de processamento e capacidade
de generalizacao, podendo trabalhar com um grande banco de dados. Os resultados ob-
tidos com esta abordagem apresentam solugoes cada vez mais robustas para sistemas de
reconhecimento de voz. Porém, a sua capacidade de reconhecimento so é relevante se um

grande nimero de exemplos de treinamento for utilizado e o processador utilizado fica
restrito a estacoes fixas de alto poder de processamento (BHOWMIK; CHOWDHURY;
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MANDAL, 2018; ZHANG et al., 2018). A aquisicio de um grande banco de dados de
sinais de voz padronizado em uma dada lingua é uma tarefa complicada e aplicagoes

embarcadas sao inviaveis com esta abordagem.

Entao, observando aplicagoes voltadas para projetos embarcados, na qual o tama-
nho do vocabulario é restrito, ndo hé a necessidade de muitos exemplos para o treinamento
e podem ser utilizadas em um hardware DSP (Processador Digital de Sinais - Digital
Signal Processor), as redes neurais convencionais apresentam-se como 6tima ferramenta,
conforme mostrado nos trabalhos (ROCHA; SILVA, 2016; ?7?). Entretanto, observa-se a
limitagado destas redes neurais com a expansao do numero de classes a ser reconhecida.
Problemas com convergéncia do algoritmo no treinamento e baixo nivel de acuracia das

classes sao encontrados.

Entao, para contornar esta problematica foi proposto uma arquitetura que utiliza
o poder discriminativo das redes neurais convencionais baseada no método de comités,
na qual a dificuldade encontrada por apenas uma estrutura de classificagdo ao aumento
do ntimero de classes do problema é superada pelo particionamento das classes entre um
conjunto de redes neurais mais simples que sao selecionadas para a classificacao final por
meio de fungdes de base radial gaussiana parametrizada com as caracteristicas de cada

classe do problema.

Assim, tem-se um sistema de reconhecimento de voz na lingua portuguesa do Brasil
que permite a expansao do vocabulario, sem a necessidade de um banco de dados extenso

para garantir a generalizacao e que pode ser utilizado em sistemas embarcados.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolvimento de um Sistema Automatico de Reconhecimento de Comandos de

Sinais de voz em Portugués.

1.4.2 Objetivos Especificos

1. Obter de banco de dados de sinais de voz composto de locutores do sexo feminino

e do sexo masculino, na faixa etaria de 18 a 50 anos.

2. Realizar o pré-processamento de amostras de sinal de voz compostas pelas locugoes
em portugués dos digitos ‘0°, ‘17, ‘27, ‘37, ‘4’ ‘57 ‘67, ‘7", ‘8", ‘9" e de 20 comandos da-
dos pelas palavras: “abaixo”, “abrir”, “acima”, “aumentar”, “ “desligar”, “diminuir”,
“direita”, “esquerda”, “fechar”, “finalizar”, “iniciar”, “ligar”, “maximo”, “médio”,

“minimo”, “para tras”, “para frente”, “parar”, “repousar”, “salvar”.
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3. Obter a matriz temporal bidimensional de baixa ordem por meio da aplicagdo da
transformada cosseno discreta para a formacao dos padroes de entrada do classifi-

cador;

4. Parametrizar do conjunto de fung¢oes de base radial gaussiana (FBRG) para trans-

formacao do espaco de caracteristica dos padroes por meio do algoritmo k-means;

5. Especificar os elementos da topologia e algoritmos de aprendizado para o conjunto

de Redes Neurais tanto na configuracao MLP quanto LVQ;

6. Selecionar as Redes MLP e LVQ que apresentarem melhores desempenhos na fase
de Treinamento e Validagao para a realizacao de testes com novos padroes para

verificagdo de acuracia local;

7. Verificar as regras de selecdo dinamica dos classificadores pelas FBRG e resultado
final pelas redes neurais especialistas pré-definidas sao validas ao objetivo do sistema

de reconhecimento proposto.

1.5 Organizacao do Trabalho

Para a compreensao gradual do tema abordado neste trabalho, o mesmo esta

estruturado da seguinte forma:

Capitulo 2: apresentam-se os principais aspectos relacionados ao sinal de voz,
desde a sua natureza fisiologica até a fase de processamento e extragdo das caracteristicas

relevantes para o reconhecimento.

Capitulo 3: abordam-se as caracteristicas das fungdes de base radial gaussianas,
redes neurais, enfatizando as configuracoes de Rede Neural Multicamadas e a Quantizagao
Vetorial por Aprendizagem e Método de Comités que sao os elementos-chaves da arqui-
tetura hierarquizada proposta para o sistema de reconhecimento que sera tratado neste
trabalho.

Capitulo 4: descreve-se a metodologia utilizada para a obtencao dos resultados
e apresenta-se a forma de aquisicdo do sinal de voz, o pré-processamento, codificagao do
sinal em coeficientes mel-cepstrais, geracao da matriz bidimensional, mudanca de dimen-
sionalidade dos padroes de entrada por meio das FBRG, projeto dos conjuntos de redes

especialistas MLP e LVQ.

Capitulo 5: demonstram-se os resultados obtidos durante o treinamento e va-
lidacao das redes com as variagoes em seus elementos, andlise de desempenho entre as
configuragoes MLP e LVQ na arquitetura proposta, integracao das redes especialistas com
as FBRG e testes finais.
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Capitulo 6: apontam-se as consideragoes finais e apresenta sugestoes para traba-

lhos futuros.
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2 Processamento do Sinal de Voz

2.1 Processo Fisiolégico de Producao da Voz

O som da voz é uma onda de ar originaria de agoes complexas do corpo humano,
suportadas por trés unidades funcionais: geracao de pressao de ar, regulacao de vibra-
¢ao e controle de ressonadores. O aparelho fonador, ou seja, o conjunto de 6rgaos que

fazem parte do processo de formacao da voz no corpo humano é visualizado na Figura 2
(BENESTY; SONDHI; HUANG, 2007; FURUI, 2000).

Figura 2 — Aparelho Fonador
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Fonte: adaptado de Furui (2000, p. 9)

A producao da fala é normalmente inferida como uma operacao de filtragem acts-
tica, onde a anatomia humana, responsavel pela producao da fala, é transformada em um
modelo actstico de producao da voz. As trés principais cavidades do sistema de producao
da fala (cavidade faringea, cavidade nasal e cavidade oral) compreendem o filtro actstico
principal. Este filtro é excitado pelos érgaos abaixo dele e é alterado na sua saida principal
pela impedancia de radiagao devido aos labios. Os articuladores, a maioria dos quais estao
associados ao seu proprio filtro, sdo usados para mudar as propriedades do sistema, a sua
forma de excitacao e sua saida a longo prazo. Na Figura 3 mostra-se o modelo actstico
simplificado descrito (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 2000; FLANAGAN, 2013).
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Figura 3 — Diagrama de blocos da produgao da voz humana
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Fonte: adaptado de Deller, Hansen e Proakis (2000, p. 103)

O processo natural de produgao da fala inicia-se com a entrada de ar nos pulmoes
a partir do movimento dos musculos do diafragma. Quando o ar sai dos pulmoes, o fluxo
de ar passa através da traqueia e glote para a laringe. A glote ou o gap entre as pregas
vocais direita e esquerda, que estd normalmente aberta durante a respiracao, torna-se
estreita quando o locutor tenta produzir um som. Entao, o fluxo de ar é periodicamente
interrompido pela abertura e fechamento da glote de acordo com a interacao entre o fluxo
de ar e as pregas vocais (FURUI, 2000).

A passagem do fluxo de ar através das pregas vocais faz com que as mesmas vibrem
durante um periodo de tempo para produzir o som, chamado de periodo fundamental
e, consequentemente, tem-se a frequéncia de vibracao fundamental Fy ou pitch. Entao,
quando a pressao do ar originaria dos pulmoes é alta, o periodo de vibracao das pregas
vocais € pequeno, produzindo, assim, um som de alta frequéncia ou pitch alto. Ja quando
o fluxo de ar passa através das pregas vocais sob baixa pressao, o som produzido tem
baixa frequéncia ou pitch baixo (FURUI, 2000; DELLER; HANSEN; PROAKIS, 2000;
FURUI, 1991).

Os acentos e entonagoes resultam de variacoes da frequéncia fundamental. Um
detalhe importante é que a frequéncia fundamental da voz ¢é diferente para cada individuo.
Isto se deve ao fato dos comprimentos das cordas vocais serem variaveis e ajustados
pelo movimento relativo das cartilagens tireoide e cricoide, localizadas na laringe. Para

falantes adultos, uma estimativa possivel de Fj para homens estéa entre 80-400 Hz e para as
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mulheres, entre 120-800 Hz (BENESTY; SONDHI; HUANG, 2007). Observa-se na Figura

4 o pitch encontrado na prontncia da palavra “‘seis”.

Figura 4 — Verificacdo de pitch na palavra “seis”
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Estima-se, pela Figura 4, que a periodicidade existente na prontuncia da palavra
“seis” tem a duragao de 0,008s. Dessa forma, Fy = 1/0,008 = 125Hz. Sendo assim, este

valor de Fy indica que a palavra foi possivelmente falada por um locutor masculino.

A fonte sonora, constituida pela frequéncia fundamental e componentes harmoni-
cas, ¢ modificada pelo trato vocal para produzir os fonemas. Assim, pode-se classificar
tanto os fonemas vocalicos quanto consonantais a partir destas modificagoes. Logo, tem-
se a seguinte classificacao (FURUI, 2000; RABINER; SCHAFER, 1978; FLANAGAN,
2013):

e Sons sonoros: sao produzidas quando o tubo do trato vocal é excitado por pulso de
ar sob alta pressao resultando na abertura e fechamento quase periédico do orificio

glotal. Exemplo de sons sonoros: /a/, /e/, /i/,/o/, /u/, /z/, /v/, /x/, entre outros.

e Sons surdos: sao produzidos pela criacdo de uma constricdo em algum lugar do
tubo do trato vocal e forga o ar através da constri¢ao, criando assim um fluxo de ar
turbulento que atua como uma excitacao de ruido aleatorio no tubo do trato vocal.

Exemplo: /S/- pronunciado como “sh”, /s/.

e Fricativos Sonoros: Ocorre quando o trato vocal é parcialmente fechado causando
um duplo fluxo turbulento para a constri¢do, ao mesmo tempo permitindo um duplo

fluxo quase periddico para vibracao das cordas vocais. Exemplos: /z/, /v/
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e Plosivos Sonoros: forma-se pelo fechamento momentaneo do fluxo de ar, permitindo

que a pressao seja acumulada atras da oclusao e entao a pressao é abruptamente
liberada. Exemplos: /p/, /b/, /t/, /d/, /k/, /g/.

2.2 Representacao da forma de onda do sinal de voz no dominio

do tempo

Conforme visto, a voz ¢ definida por uma sequéncia de sons, produzidos pelo estado
das cordas vocais, bem como as posicoes, formas e tamanhos dos varios articuladores que,
alterados ao longo do tempo, refletem o som a ser produzido. Assim, a forma de onda do
sinal de voz pode ser considerada estacionaria quando analisada sob um curto intervalo
de tempo; porém, para longos periodos de tempo, o sinal de voz apresenta mudancas
que refletem os diferentes sons que estao sendo falados. Ha varias formas de classificar os
eventos que acontecem na voz. O mais usual e simples é aquele que se baseia no estado

da fonte de producao da voz: as cordas vocais.

Assim, convenciona-se o uso de trés estados representativos: siléncio (SIL), surdos
(nao-sonoras) (NS) e o sonoro (S). Estes trés estados do sinal de voz, no dominio do tempo,

podem ser observados na Figura 5.

Figura 5 — Estados do sinal de voz

’-— S i SIL i NS
i‘ s f N5
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Fonte: adaptado de Rabiner e Juang (1993, p. 18)

O estado de siléncio (SIL) ndo hé produgao de voz; ja os sons surdos (nao-sonoras)
(NS) significam que as cordas vocais nao estao vibrando, entao a forma de onda da voz

é aperiodica ou de natureza aleatdria; por fim o sonoro (S) é aquele gerado quando as
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cordas vocais sao tensionadas e entao vibram periodicamente pela passagem do fluxo de
ar, resultando em uma forma de onda da voz quase periédica (RABINER; JUANG, 1993).

A segmentacao da forma de onda da voz em trés regides bem definidas, devido aos
trés estados, nao é exata. Normalmente, é dificil distinguir um som surdo fraco de um
siléncio; ou um fraco som sonoro de um som surdo ou mesmo um siléncio (RABINER,;

JUANG, 1993).

Para os sons sonoros, a frequéncia fundamental (Fy) da voz é a menor componente
harmonica que esta relacionada a frequéncia natural de vibracao das cordas vocais (BE-
NESTY; SONDHI; HUANG, 2007). As vogais sao consideradas sons sonoros produzidos
pela excitacao de uma forma essencialmente fixa do trato vocal, com pulsos de ar quase
periddicos, causando a vibracao das cordas vocais. Devido a isto, pode-se perceber na

forma de onda de um som vocélico uma periodicidade bem definida.

O modo no qual a area da secao transversal varia ao longo do trato vocal determina
as frequéncias ressonantes do trato, as chamadas frequéncias formantes, e assim, o som
que é produzido (RABINER; JUANG, 1993). Geralmente, para a formacao das vogais,
sao necessarios trés formantes, que sao chamados de primeiro, segundo e terceiro formante

(F\, Fy, Fy) (FURUL, 2000).

As consoantes sao classificadas como aqueles sons que sao produzidos pelos rapidos
movimentos de contracao dos érgaos articulatérios, gerando sons bastante instaveis que
evoluem ao longo do tempo. Para os sons fricativos, uma forte contracao do trato vocal
causa um ruido de fricgdo. Se as pregas vocais vibram ao mesmo tempo, as consoantes
fricativas sao entao sonoras. Por outro lado, se as pregas vocais deixam o ar passar através

delas sem produzir nenhum som, a fricativa ¢ surda (MARIANI, 2013).

Os sons plosivos consonantais sao obtidos pela obstrucao completa do trato vocal,
seguindo por uma fase de liberagdao. Se produzidos juntos com a vibracdo das cordas

vocais, o plosivo é sonoro, caso contrario, ele é surdo (MARIANI, 2013).

Um som consonantal nasalizado é produzido se a cavidade nasal é aberta durante o
fechamento da boca. As semivogais sao consideradas sons consonantais sonoros, resultan-

tes de um rapido movimento que brevemente passa através de uma posicao de articulacao

de uma vogal (MARIANI, 2013).

2.3 Processamento do sinal de voz

O problema geral do processamento e manipulagdo da informacao contida em um
sinal é esquematizado no diagrama de blocos da Figura 6. Pode-se relacionar o diagrama
de blocos da Figura 6 com a anélise de sinais de voz, onde o locutor humano ¢ a fonte da

informacgao. Desta forma, a medicao ou observacao é dada sob a forma de onda actstica.
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Figura 6 — Diagrama de blocos etapas de manipulagdo e processamento da informacao
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Fonte: adaptado de Rabiner e Schafer (1978, p. 3)

Apés medir ou observar o sinal de voz, o processamento do mesmo envolve uma
etapa que consiste em obter uma representacao para este sinal a partir de um modelo e
em seguida aplicar uma transformacao com o objetivo de deixa-lo em uma forma mais
conveniente. Por fim, tem-se a etapa de extracao e utilizagdo das caracteristicas contidas
no sinal de voz (RABINER; SCHAFER, 1978). Entao, todas estas etapas podem ser re-
alizadas por meio das técnicas de processamento digital de sinais, cujo avango na area
de processamento de sinais de voz possibilitou o desenvolvimento de sistemas mais robus-
tos do que aqueles baseados em sistemas analégicos. Além disso, o desenvolvimento de
hardwares digitais reforcaram as vantagens das técnicas de processamento digital sob os

analégicos.

Assim, para aplicagoes em sistemas de reconhecimento de voz é necessario que
sejam obtidos parametros do sinal de voz que representem o que esta sendo pronunciado
ou quem pronunciou, ou seja, o locutor. Dessa forma, a representacao paramétrica baseia-
se na caracterizacao do sinal como a saida de um modelo de producao da voz. Entao, é
feita uma representacao digital da forma de onda, isto é, o sinal de voz é amostrado e
quantizado e entao é novamente processado para obter-se os parametros do modelo para
a producao da voz. Desse modo, os pardmetros obtidos sdo convenientemente classificados

como pardmetros de excitagao ou como parametros de resposta do trato vocal (RABINER,;
SCHAFER, 1978).

Para obter-se a representacao das caracteristicas da voz, inicia-se o processo pela
fase que se chama de pré-processamento do sinal de voz. Posterior ao pré-processamento,
tem-se a fase de extragao das caracteristicas que representam o sinal de voz. A sequéncia
de desenvolvimento destas fases e as subfases que cada uma compreende sao representadas

na Figura 7
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Figura 7 — Fases para obter a representagao do sinal de voz
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2.3.1 Pré-processamento o sinal de voz

2.3.1.1 Janelamento

Devido a variacao naturalmente lenta do sinal de voz, ¢ comum dividi-lo em seg-
mentos, sobre as quais as propriedades da forma de onda da voz permanecem relativamente
constantes (RABINER; JUANG, 1993). Assim, para obter-se a segmentacao desejada do
sinal original no dominio do tempo, faz-se a multiplicacao por uma fungdo chamada janela,
que é uma sequéncia real e de tamanho finito. Algumas das janelas comumente usadas,

como a janela retangular, a Hanning, Blackman, Kaiser e Hamming sdo as mostradas na

Figura 8.

Figura 8 — Exemplos de janelas
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Assume-se que a fungdo janela é uma sequéncia causal de largura N. As janelas
mais utilizadas sao simétricas sobre o tempo (N — 1)/2, que pode ser a metade entre dois
pontos amostrados se N ¢é par (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 2000).
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Qualquer que seja a janela utilizada, sua aplicagdo sobre o sinal é sempre acompa-
nhada de sobreposi¢oes. As sobreposicoes entre as janelas tém como objetivo aumentar a
correlacao entre janelas sucessivas e evitar variagoes bruscas nas caracteristicas extraidas
entre janelas adjacentes (segmentos) e mudangas abruptas nas extremidades das janelas.
Porém essa sobreposi¢ao aumenta o tempo de processamento (FURUI, 2000). A Figura 9

mostra a sobreposicao de janelas no sinal de voz.

Figura 9 — Sobreposi¢ao de Janelas
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Fonte: adaptado de Picone (1993a, p. 1220)

Em sistemas de reconhecimento de voz, a janela de Hamming é quase que exclusi-
vamente utilizada (FURUI, 2000). Esta janela é um caso particular da janela de Hanning,
que ¢é definida pela equacao geral dada pela equagao (2.1):

ay — (1 — ) cos (2mn/(Ns — 1))

w(n) = 5. (2.1)

onde 0 <n < N —1e N é o numero de amostras que compoem o tamanho da janela.

Para que a equacao geral se torne uma janela de Hamming, é necessario que se faca v,
igual a 0.54. O valor para f3,, ¢ dado como uma constante de normalizacao de modo que

a raiz do valor médio quadratico é unitéario, definido pela equacao (2.2) (Picone,1993):

1 Ns—1

u = JN > win) 22)

$ n=0
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A porcentagem de sobreposicao entre janelas pode ser definida através da equagao
(2.3):

(T —Ty)

w

%Sobreposi¢ao = x 100% (2.3)

onde T;, é a duracao, em segundos, da janela e T} ¢ a duracao do segmento. Se T,, < T},

nao se tem sobreposicao (Picone,1993).

2.3.2 Extracao das caracteristicas do sinal de voz
2.3.2.1 Sistemas Homomorficos e Coeficientes Cepstrais

Sistemas homomoérficos sdo uma classe de sistemas nao-lineares que obedecem
a um principio generalizado de superposicao. Desde a apresentagao deste conceito por
Oppenheim e Schafer (1968), as técnicas de processamento de sinal homomorficos tém

sido de grande interesse na area de reconhecimento de voz.

O objetivo para o processamento homomorfico em analise de voz é resumido na

Figura 10.

Figura 10 — Processamento homomérfico em anélise de voz
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Fonte: adaptado de Picone (1993a, p. 1225)

Assim, a partir da Figura 10, observa-se que os sistemas homomorficos oferecem
uma metodologia bastante util para o processamento de voz pelo fato de separar o sinal
de excitagdo da funcao do trato vocal, uma vez que grande parte das abordagens para

reconhecimento de voz baseiam-se nas caracteristicas do modelo do trato vocal (PICONE,
1993a).

Desta forma, no modelo linear actiistico de producao da voz, o espectro da voz,
que pode ser obtido pela transformada de Fourier, consiste do sinal de excitagao filtrado
por um filtro linear variante no tempo representando a funcao de transferéncia do trato
vocal. Logo, para separar estas duas componentes geralmente utiliza-se a convolucao, que
¢ descrita como a equacao (2.4) (PICONE, 1993a).

s[n] = g[n] ® h[n] (2.4)
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onde g[n| denota o sinal de excitacdo, hln| é a resposta impulsiva do trato vocal e ®

corresponde ao processo de convolucgao.

No dominio da frequéncia, esta representacao do processo é dada pela equacao
(2.5).
S(f)=G(f)-H(f) (2.5)

Aplicando-se o logaritmo em ambos os lados da equacao, tem-se a expressao dada

pela equagao (2.6):
log (S(f)) = log (G(f) - V(f)) = log (G(f)) + log (H(f)) (2.6)

Dessa forma, ao aplicar-se o logaritmo, a excitacao e o filtro do trato vocal sao su-
perpostos e podem ser separados usando o processamento de sinal convencional, aplicando-
se a transformada de Fourier inversa em log (S(f)). Define-se como cepstrum a trans-
formada inversa de Fourier do logaritmo da magnitude espectral do sinal (RABINER,;

SCHAFER, 2007). A expressao para calcular o cepstrum é descrita pela equagao (2.7).

1 Ng—1 )
() = 1 3 log|[S(R)CTNIR 0 << N~ 1 (27)
S k=0

onde, primeiro, se calcula o logaritmo da magnitude espectral log |S(k)| e posteriormente

aplica-se a transformada inversa de Fourier (PICONE, 1993a).

O parametro para o cepstrum é chamado de quefrency, termo introduzido du-
rante a elaboracao do conceito de cepstrum, utilizado para descrever suas propriedades
fundamentais. Dessa forma, baixas quefrencies correspondem as componentes do log da
magnitude espectral que variam lentamente, enquanto que altas quefrencies correspon-

dem as componentes do logaritmo da magnitude que variam rapidamente (BENESTY;
SONDHI; HUANG, 2007).

A equagao (2.7) apresenta o termo ¢(0) que é o valor médio do log da magnitude
do espectro, correspondendo, entdao, a uma medida de poténcia. Entretanto, verificou-se
que este termo de poténcia absoluta nao é confiavel e entrou em desuso como coeficiente
da sequencia cepstral (PICONE, 1993a).

A equagao (2.7) pode ser convenientemente simplificada, observando que o espectro
do log da magnitude é uma funcao real e simétrica, logo tem-se a expressao simplificada

para a equagao (2.7) dada na equagao (2.8):

o(n) = ]\2[ z__j S(I(k:))cos]?\;:kn (2.8)

onde ¢(n) é, normalmente, truncado para uma ordem muito menor que N (duracdo da
janela em amostras). I(k) é uma fungdo de mapeamento que relaciona adequadamente o

indice k com as amostras de S(f).
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2.3.2.2 Coeficientes Mel-Cepstrais

Existem outras variacoes da representacao cepstral. Dentre ela, encontram-se os
coeficientes mel-cepstrais (mel frequency cepstral coefficients-mfcc), formulada por Davis
e Mermelstein (1980). Seus estudos basearam-se na psicoactustica, que mostra que a per-
cepcao das frequéncias de tons puros ou de sinais de voz nao segue uma escala linear.
Assim, uma escala que se aproxima desta percepgao foi desenvolvida por Stevens (1940),

a chamada escala mel.

O mel é a unidade de medida de um tom, isto é, de uma frequéncia tinica percebida
pelo ouvinte. Como referéncia, definiu-se como 1000 mels a frequéncia de 1 kHz. Os outros
valores da escala mel foram determinados a partir de experimentos, em que o ouvinte
ajustava a frequéncia fisica de um tom até que a frequéncia percebida fosse igual a um
miultiplo da frequéncia de referéncia. O grafico da Figura 11 mostra a relacao da escala
mel com a frequéncia (STEVENS, 1940).

Figura 11 — Escala Mel
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A escala mel é descrita conforme a equagao (2.9) (PICONE, 1993a):

frequéncia mel = 2595log(1 + f/700.0) (2.9)

Outro conceito relacionado aos coeficientes mel-cepstrais é a banda critica. Se-
gundo os experimentos, a percepcao de algumas frequéncias de sons complexos nao ¢é indi-
vidualmente identificada dentro de certas bandas. Desta forma, quando um componente
deste som deixa essa banda, chamada de banda critica, este nao pode ser identificado. O
valor dessa banda critica varia entre 10% a 20% da frequéncia central do som (JUANG;
RABINER; WILPON, 1987; MENDOZA, 2009).

Logo, aliando-se o conceito da escala mel com a banda critica, pode-se implementar

um banco de filtros triangulares para calcular os mfcc dentro de uma faixa de frequéncia
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de interesse (0 Hz — 4.6 kHz), em que cada filtro estd centrado nas frequéncias da escala
mel e igualmente espagados na escala logaritmica. Normalmente, apenas as 20 primeiras
amostras do banco de filtros sao utilizadas (PICONE, 1993a; RABINER; SCHAFER,
2007).

Na Figura 12 mostra-se o banco de filtros utilizado para o célculo dos coeficientes
mfce, desenvolvido com 20 filtros triangulares passa-banda, f[i, k], onde (0 <1i < 20; 0 <
k < 63) e sendo ¢ o indice da banda e k um ponto em frequéncia na banda especificada

sobre a faixa de frequéncia de interesse

Figura 12 — Banco de filtros triangulares
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Fonte: Silva (2015, p. 44)

Apresenta-se na Figura 13 um diagrama que representa as etapas necessarias para

extrair os coeficientes mel-cepstrais:

Figura 13 — Diagrama de etapas para extracao dos coeficientes mfcc
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Os célculos realizados para obtencao dos coeficientes mfcc sao descritos através

dos seguintes passos:



Capitulo 2. Processamento do Sinal de Voz 43

1. O sinal de voz, s(t), passa pela etapa de aquisicdo, amostragem e pré-énfase.

2. O sinal resultante, s[n|, é entdao dividido em M segmentos, tornando-se s[m,n|,

representando a magnitude do n-ésimo ponto do m-ésimo segmento.

3. Para cada segmento ¢ aplicado N janelas de Hamming, estimando-se, assim, o es-
pectro S[m, k] utilizando a Transformada de Fourier Discreta (TFD), dado pela
equagao (2.10):

Ja

N—
S[m,k]:Zs[m,n]e’j%, 0<k<N-1, 0<m<M-1 (2.10)

n=0
onde,
S[m, k]: o espectro do k-ésimo ponto do m-ésimo segmento;
N: a largura da janela utilizada;

M: o niimero de segmentos do sinal de voz utilizado.

4. O médulo do espectro calculado é multiplicado pelos fatores de ponderacao f[i, k|, e
somam-se os produtos para todos os k’s. Obtém-se desta maneira a energia E[m, 1]

para cada banda i de frequéncia do m-ésimo segmento, conforme equagao (2.11):

N-1
Elm,i) = > |S[m,k]|fli,k], 0<m<M-1, 1<i<20 (2.11)
k=0

onde,

1 € o indice da banda do filtro;

k é o indice do espectro;

m é o numero do segmento analisado;

M é o niimero total de segmentos para anédlise.

5. Calcula-se entao, a energia total na i-ésima banda como definido na equagao (2.12):

Efi] = g_:o |\ E[m, 4| (2.12)

6. Por fim, os coeficientes mel-ceptrais, mfec[k] sdo entao obtidos através da expressao

dada por (2.13):

Jr (k—0.5
mfcc[k] = Eli] cos i )™ (2.13)
=1 NF
sendo k =1,2,--- , K o nimero de coeficientes mel-cepstrais, Ny o nimero de filtros

utilizados e E[i] ¢ a saida log energia da i-ésima banda.

Portanto, apds a obtengao dos parametros que caracterizam o sinal de voz através
dos coeficientes mel-cepstrais, pode-se utiliza-los como entrada de um sistema reconhece-

dor cuja arquitetura esta baseada no método de comités.
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No proximo capitulo serao apresentados os elementos constituintes da arquitetura
de classificacao dos padrdes, que utiliza fun¢des de base radial gaussiana e um conjunto
de redes neurais especialistas para formar um sistema de reconhecimento de voz de alto

desempenho.
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3 Sistemas Inteligentes baseados em Método

de Comités

3.1 Funcoes de Base Radial

As fungoes de base radial sao importantes ferramentas na modelagem de tarefas de
classificacao e predicao. Essas func¢oes compreendem uma classe particular de fung¢oes que
possuem uma resposta crescente ou decrescem monotonicamente com a distancia a origem
ou a um ponto central, tal que, ¢(x) = ¢(||x||) ou ¢(x,c) = ¢(||x — c||), respectivamente.
Em geral, a norma utilizada em fungoes de base radial é a distancia euclidiana, porém
outras fungoes de distancia podem ser empregadas (BUHMANN, 2003).

Matematicamente, uma funcdo ¢ : RS — R é dita radial se existir uma funcao
univariada, ¢ : [0,00) — R tal que ¢(x) = ¢(r), onde r = ||x — c|| e ||-|| é alguma norma
em R¥; geralmente, usa-se a norma Euclidiana (JAYASUMANA et al., 2015).

Existem alguns tipos de fungoes radiais, tais como:

e Multiquadraticas: ¢(r) = (r? + o?)'/2, ¢ > 0;

e Multiquadraticas Inversa: ¢(r) c>0

_ 1
— (2 HoD)i/2

2

e Fungao Gaussiana: ¢(r) = €202

Dentre as fungoes radiais, a mais empregada é a fungao gaussiana (BISHOP, 1995;
HAYKIN, 2009). Nesta funcio, o parametro ¢ define o centro da gaussiana e o2 representa
a variancia dessa fungao, que caracteriza o alargamento da base da curva e indica o quao
disperso esta um vetor x em andlise em relagao ao centro ¢, também chamado de campo
receptivo. Para o caso do vetor x multivariado, a funcao de base radial gaussiana utiliza
uma matriz de covaridncia ¥ e a formulagao para a funcao radial gaussiana multivariada
¢ dada por (3.1):

o(x) = exp {—; (x —cI'yx — C>} (3.1)

A matriz de covaridncia Y pode ser definida de trés maneiras, onde a escolha

de uma delas determina como serd a forma, o tamanho e a direcao do campo receptivo

(HAYKIN, 2009):

e ¥ =021, onde I é uma matriz identidade e o2 é uma varidncia comum. Neste caso,

o campo receptivo da funcao é dado por uma hiperesfera com centro em c e raio o;



Capitulo 3. Sistemas Inteligentes baseados em Método de Comités 46

o X = diag(a%,a%,~~ 7072L

), onde GJ2- é a variancia do j-ésimo elemento do vetor x. O
campo receptivo toma a forma de hiperelipse, cujos eixos individuais consistem com
aqueles do espaco de entrada e com sua extensao ao longo do j-ésimo eixo sendo

determinado por ;.

e Y nao é uma matriz diagonal. Por defini¢ao, ¥ é uma matriz definida positiva. Entao,
pode-se fazer uma decomposicao de 3 como: QT AQ, onde A é uma matriz diagonal
e Q é uma matriz ortonormal de rotacao. A matriz A determina a forma e tamanho

do campo receptivo enquanto que Q determina a diregao.

Dessa forma, estes parametros precisam ser definidos para caracterizar uma funcao
gaussiana. Estes parametros podem ser obtidos a partir dos dados que definem o problema
a ser modelado (BUHMANN, 2003; GHOSH; NAG, 2001; DACHAPAK et al., 2004).

Entao, ao verificar a resposta da funcao gaussiana, percebe-se que a resposta produ-
zida pelo campo receptivo radial dessa fungao serd mais significante quanto mais préximo
um dado vetor x estiver do centro da gaussiana. Pelas caracteristicas do modelo gaussiano,
essa resposta também pode ser considerada como uma distribuicao de probabilidade de

um dado vetor x.

As funcoes de base radial podem ser utilizadas para fazer o mapeamento nao linear
entre dois espacos de caracteristicas. Assim, em problemas de classificacao de padroes, por
exemplo, dado um conjunto © de m padroes, 2 = {x1,Xa,...,X,,} de dimensao mg, onde
cada um desses vetores ¢ atribuido a uma de duas classes, 7; e ¥2. Caso estes padroes
nao possam ser separados linearmente no espaco dimensional original, pode-se utilizar um
conjunto de fungoes de bases radiais para fazer o mapeamento em um espaco que permita

essa separacao.

Entao, para cada padrao x,, do conjunto €2 é definido um novo vetor ®, onde cada
elemento ¢ dado pela resposta do conjunto de fungoes base radial ¢; (s, 02)|i = 1,2, ..., m,
aplicado ao vetor x,,, tendo-se assim ®(x,,,) = [¢1(Xm), D2(Xm), -+ Om(Xm)]T. Portanto,
o vetor ®(x,,) mapeia os vetores de um espago de entrada mg dimensional em um novo

espaco de dimensao m;.

Para a classificacdo de padroes complexos, o aumento do ntimero de fungoes de
base radial criard um espaco de alta dimensionalidade, o que o aumenta a probabilidade
de separacao linear desses dados neste novo espaco, tornando o problema de classificacao

bem mais simples.

Essa propriedade esta apoiada no teorema de separabilidade de padroes de Cover
(1965) que diz que um problema de classificacao de padrdes que esté inserido num espago
de alta dimensao é mais provavel ser linearmente separavel do que em espaco de baixa
dimensao (COVER, 1965; HAYKIN, 2009).
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3.2 Introducao as Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNAs) sao sistemas cuja estrutura computacional
baseia-se na forma como o cérebro humano processa as informagoes do ambiente. Também
conhecida como modelo conexionista ou processamento paralelo distribuido, as RNAs sur-
giram depois da apresentacao do neurénio simplificado por McCulloch e Pitts em 1943
(MCCULLOCH; PITTS, 1943).

As RNAs sao constituidas por sistemas paralelos distribuidos compostos por uni-
dades de processamento simples (neur6nios) que calculam determinadas fungoes matema-

ticas (normalmente nao-lineares).

Estas unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um
grande nimero de conexoes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos, estas co-
nexoes estao associadas a pesos, que armazenam o conhecimento representado no modelo

e ponderam a informagao recebida na entrada de cada neur6nio da rede (BRAGA, 2007).

Toda a estruturagao das RNAs foi motivada na tentativa de reproduzir as fungoes
das redes biologicas, buscando desenvolver seu comportamento basico e sua dinamica
(ANDERSON, 1995). Devido a esta analogia, as RNAs tem um potencial elevado em

diversas areas de aplicacao.

Apresenta-se na Figura 14 um neur6nio biol6gico genérico no qual as unidades de

processamento artificiais das RNAs fazem referéncia.

Figura 14 — Neurdnio biolégico genérico
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Fonte: adaptado de Fausett (1994, p. 6)

Logo, muitas das caracteristicas de processamento dos elementos da RNA se asse-

melham as propriedades dos neurdnios biolégicos, a saber (FAUSETT, 1994):

e Os elementos de processamento recebem muitos sinais;

e Os sinais de entrada podem ser modificados pelo peso da sinapse receptora;



Capitulo 3. Sistemas Inteligentes baseados em Método de Comités 48

e Os elementos de processamento fazem uma soma ponderada das entradas;

e Em circunstdncias apropriadas (entradas suficientes), o neurdnio transmite uma

Unica saida;

e A saida de um neurénio em particular pode ir para muitos outros neur6nios (as

ramificagdes de axdnios).

Outras caracteristicas semelhantes das RNAs ao cérebro humano sdo quanto ao
processo de aprendizagem, em que o conhecimento é adquirido a partir de seu ambiente
e quanto as forcas de conexao entre os neurénios ou pesos sinapticos, que armazenam
o conhecimento adquirido (FAUSETT, 1994; HAYKIN, 2001). Apesar de nao se ter co-
nhecimento em sua totalidade do funcionamento das redes biologicas, estas similaridades
entre os dois sistemas, permitem que as RNAs reproduzam com fidelidade varias fungoes

somente encontrada nos seres humanos (BRAGA, 2007).

Dentre os atrativos para a utilizacao das RNAs em solugoes de problemas, os
principais sao: sua capacidade de aprender através de exemplos apresentados a ela e a de
generalizar a informacgao aprendida. Outras caracteristicas que potencializam ainda mais

seu uso podem ser listadas:
e Possibilidade de considerar o comportamento nao-linear dos fendmenos fisicos res-
ponsaveis pela geracao dos dados de entrada;

e Necessidade de pouco conhecimento estatistico sobre o ambiente no qual a rede esta

inserida;

e Capacidade de aprendizagem, que é alcancada por meio de uma sessao de trei-
namento com exemplos entrada/saida que sejam representativos do ambiente ou
somente pela categorizagao que a RNA faz internamente a partir das informagoes

de entrada;
e Habilidade de aproximar qualquer mapeamento entrada/saida de natureza continua;
e Adaptabilidade;
e Generalizacao;

e Conhecimento representado pela prépria estrutura da RNA e pelo seu estado de

ativacao;

e Possibilidade de implementar em integracao em escala muito ampla-VLSI( Very-

Large-Scale-Integration).
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3.2.1 Modelo do Neuronio Artificial

Representa-se na Figura 15 o modelo béasico para a unidade de processamento que

compoe a estrutura de uma rede neural.

Figura 15 — Modelo nao-linear de um neurénio artificial com introducao do bias
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Fonte: adaptado de HAYKIN (2001, p. 38)

Como pode ser visualizado no modelo da Figura 15, o neurénio artificial é composto
por um conjunto de sinapses, onde cada uma possui um valor de peso especifico. Assim,
um sinal x; na entrada da sinapse ¢ conectada ao neurénio j é multiplicado pelo peso
sinaptico wj;. O peso sinaptico pode ter valor tanto positivo quanto negativo, o que nao

acontece com as sinapses do cérebro (HAYKIN, 2001).

Apébs os sinais de entrada serem ponderados pelos pesos das sinapses, um com-
binador linear faz o somatorio destas entradas e adiciona a polarizagao externa ou bias.
Esta soma ponderada ¢ chamada de potencial de ativagao v;. O potencial de ativacao
¢é utilizado como parametro de uma funcao que pode ser linear ou nao-linear, chamada
de fungao de ativagao ¢(.). Esta fungao limita dentro de um intervalo finito a amplitude
da saida do neuronio, y;. Tipicamente, a amplitude de saida do neurdénio ¢ normalizada,
restringindo-se ao intervalo unitario fechado [0, 1] ou [—1, 1] (ROJAS; FELDMAN, 2013).

O efeito causado por esta polarizacao externa é aumentar ou diminuir o argumento

da funcao de ativacao, caso seja positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos matematicos, a saida do combinador linear e a saida do neuroénio com

a introducao do bias sao dadas pela equagao (3.2) e pela equagao (3.3):

i=1
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y; = ¢(v;) (3.3)

onde,

1, To, ..., T; SA0 0s sinais de entrada;

wj1, Wj2, ..., Wj; Sa0 0s pesos sindpticos do neurodnio j;

Uj

b

é a saida do combinador linear devida aos sinais de entrada;

é a polarizagao ou bias;

©(.) é a fungao de ativagao;

y; ¢ o sinal de saida do neurénio.

A saida de neurénio é dada pela resposta de uma funcao ao potencial de ativagao.

Essa resposta nao necessariamente apresenta os valores 0 ou 1 e esta de acordo com o

tipo de funcao de ativacao. Dentre as fungoes de ativagao mais utilizadas nos modelos de

neurdnios podem ser listadas:

1. Funcao Linear ou funcao identidade: produz resultados de saida idénticos aos

valores do potencial de ativagao v;, cuja expressao matematica ¢ dada pela equacao
(3.4):

p(v;) = v; (3.4)

. Funcao rampa simétrica: os valores de resposta sao iguais aos proprios valores dos

potenciais de ativagao quando estes estao definidos no intervalo [—a, a], restringindo-

se aos valores limites em caso contrario. A formulagdo matematica é dada por (3.5):

a, sev;>a

p(v;) = v;, se —a<v;<a (3.5)

—a, sev;<a

. Funcao logistica: a saida da funcao logistica assume sempre valores reais no inter-

valo [0, 1], tendo como expressao matematica a equagao (3.6):

1

Trem 30

p(v;) =

onde § é uma constante real associada ao nivel de inclinacao da funcao logistica
frente ao seu ponto de inflexdo. A funcao logistica é totalmente diferenciavel em

todo o seu dominio de definicao.

. Funcao tangente hiperbdlica: a saida da funcao tangente hiperbdlica assume

sempre valores reais no intervalo [—1, 1], tendo como expressao matemética a equa-
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cao (3.7):
1— e P

1+ e Pui
onde 8 é uma constante real associada ao nivel de inclinagao da funcao tangente

p(vy) = (3.7)

hiperbdlica frente ao seu ponto de inflexao.

3.2.2 Formas de Aprendizado de uma RNA

Uma das caracteristicas mais notdveis de uma RNA é a capacidade de aprender
a partir de estimulos provenientes do ambiente em que esta inserida e interpolar e ex-
trapolar este aprendizado. No aprendizado conexionista, que é o caso das RNAs, nao se
procura obter regras como na abordagem simbélica da Inteligéncia Artificial (Al), mas sim
determinar a intensidade de conexdes entre os neurdnios. O problema do aprendizado é
justamente encontrar, através de um processo interativo, valores adequados das conexoes
entre os neurdnios (pardmetros livres) que garantam o maior desempenho de aprendizado
do processo do qual as informacoes apresentadas a rede estao inseridas. Portanto, como
esta adequacao dos parametros livres é feita de forma interativa, o aprendizado deve
ocorrer pela rede de forma gradual (BRAGA, 2007).

Este processo de aprendizado interativo ocorre através de um algoritmo de apren-
dizagem composto por um conjunto de regras bem definidas e que pode atuar sob dois

paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado.

A metodologia de aprendizado supervisionado, a mais comum no treinamento das
RNAs, as entradas correspondentes ao processo a ser aprendido sao apresentadas a rede,
juntamente com a saida desejada para as mesmas. L.ogo, o objetivo é ajustar os parametros
da rede, a fim de encontrar uma ligacao entre os pares de entrada e saida fornecidos
(PRIDDY; KELLER, 2005). Ilustra-se na Figura 16 um diagrama de blocos que demonstra

o processo de aprendizado supervisionado.

Figura 16 — Diagrama de blocos do processo de aprendizado supervisionado
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Fonte: Priddy e Keller (2005, p. 14)
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Em relagao ao aprendizado nao-supervisionado ou auto-organizado, a rede neu-
ral nao recebe informacoes referentes as saidas desejadas para o conjunto de dados de
entrada do processo a ser aprendido (PRIDDY; KELLER, 2005). Dessa forma, a rede
neural aprende somente pelas caracteristicas regulares estatisticas presentes no conjunto
de entradas do treinamento, desenvolvendo a habilidade de formar representagoes internas
para codificar os dados de entrada, realizando agrupamentos que possuem caracteristicas
similares para os padroes de entrada (BRAGA, 2007; HAYKIN, 2009).

O diagrama de blocos apresentado na Figura 17 demonstra-se este método.

Figura 17 — Diagrama de blocos para aprendizado nao-supervisionado
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Fonte: Priddy e Keller (2005, p. 14)

3.2.3 Rede Perceptron de Mdltiplas Camadas (Multilayer Perceptron Network-
MLP)

As Redes Multilayer Perceptron sao generalizagoes das Redes Perceptron, em que
esta ultima utiliza somente uma camada de neurdnios e encontra limitagoes para solu-
cionar problemas que nao sao linearmente separaveis. Portanto, as Redes MLP, com o
incremento de mais camadas de neuronios intermediarias, elimina a limitacao das Redes
Perceptron (MEHROTRA; MOHAN; RANKA, 1997; ANDERSON, 1995).

A aplicacao com sucesso em problemas de reconhecimento de padroes, controle e
processamento de sinais, fez com que a Rede MLP se tornasse uma rede de uso classico
em diversas dreas (MEHROTRA; MOHAN; RANKA, 1997; SILVA; SPATTT; FLAUZINO,
2010). Pode-se visualizar na Figura 18 que a arquitetura de uma Rede MLP é constituida
por um conjunto de nés fontes, que recebem os dados de entrada, formando a camada de
entrada; uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas e uma camada de saida. Somente
a camada de entrada nao é constituida de neurdnios, por isso, somente as camadas ocultas

e de saida possuem capacidade computacional (BRAGA, 2007).
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Figura 18 — Arquitetura de uma Rede MLP com duas camadas ocultas

. Sinais de
Saida
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Fonte: adaptado de Haykin (2009, p. 124)

Em um projeto de uma Rede MLP, o ntimero de nos fonte é determinado pela
dimensao dos padroes do conjunto de observacao e o nimero de neuronios da camada de
saida ¢ dado pela dimensionalidade da resposta desejada. Deste modo, para um projeto
completo é preciso determinar os seguintes itens (BRAGA, 2007; HAYKIN, 2001):

e O nimero de camadas escondidas;
e O nimero de neurdonios em cada uma das camadas escondidas;

e Os pesos sinapticos que interconectam os neurdnios das diferentes camadas da rede.

Nao ha regras determinadas para a especificacao topologica dos dois primeiros itens
de projeto citados. Isto se deve ao fato de que o nimero de camadas ocultas e o nimero de
neurénios em cada camada dependem, entre outros fatores, do algoritmo de aprendizado
utilizado, da forma como as matrizes de pesos sao inicializadas, da complexidade do

problema a ser mapeado, da disposicao espacial das amostras e da qualidade do conjunto
de treinamento disponivel (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O ultimo item refere-se aos algoritmos de treinamento. Uma Rede MLP extrai as
caracteristicas dos dados de entrada a partir de um processo de aprendizagem supervisio-
nado. Dessa forma, o algoritmo de aprendizagem mais conhecido para treinar Redes MLP
é o algoritmo backpropagation ou algoritmo de retro-propagagao do erro (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986). Os outros algoritmos existentes sao variagoes do backpro-
pagation. A denominacao backpropagation sera utilizada ao longo deste trabalho para se

referir ao algoritmo de aprendizagem da Rede MLP.

O algoritmo backpropagation é uma generalizacao da regra Delta e baseia-se na

heuristica do aprendizado pela correcao do erro, em que o erro na saida da rede é retro-
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propagado para as camadas intermediarias da RNA (GURNEY, 2003). Dessa forma, o
backpropagation constitui-se basicamente na aplicagao sucessiva de duas fases bem defini-

das que serao explicadas na subsecao seguinte.

3.2.3.1 Algoritmo de Retropropagacao ou BackPropagation

A fase de propagacao adiante é o passo inicial do algoritmo backpropagation. Nesta
fase, as informacoes provenientes dos nés fonte propagam-se pela rede por meio dos sinais
calculados em cada neuronio, que dependem da ponderacao dos dados de entrada pelos
pesos sindpticos, até a camada de saida, sem alterar os pesos sinapticos (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

Dado o grafico de fluxo de sinais representado na Figura 19, considera-se que o
neuronio j é um neurénio pertencente a camada de saida e sua resposta ¢é calculada através

da equagao (3.8):

Figura 19 — Grafo de fluxo de sinal no neurénio j

Neuroénio J
AL

wjo(n)=b;(n) di(n)

\
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yi(n) > g © ” o

Ym(n)

Fonte: adaptado de Haykin (2009, p. 129)

yj(n) = ¢(v;(n)) (3.8)
onde:
n é a n-ésima interacao, passo de tempo;

y; ¢ a saida do neurénio j;
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©(.) é a fungao de ativagdo do neurdnio j;

vj(n) é o potencial de ativacdo do neurénio j.

O potencial de ativagdo v;(n) é dado pela expressao (3.9):

v;(n) = f;)wjxn)ym) (3.9)

onde:
m ¢ o niumero total de entradas aplicadas ao neurdnio j;
w;;(n) é o peso sindptico que conecta a saida do neurénio i a entrada do neurénio j;

y;(n) é o sinal de saida do neur6nio i.

Assim, com a resposta do neurdnio de saida da rede, pode-se calcular o sinal de
erro em relagao ao valor da saida desejada, que sera retropropagado camada a camada da

rede. Logo, o sinal de erro ¢ definido na equagao (3.10):

ej(n) = d;j(n) —y;(n) (3.10)
onde:
ej(n) é o sinal de erro na saida do neurénio j na n-ésima interagao;

d;(n) é a resposta desejada para o neurénio j;

Para a camada de saida da rede é calculado o valor instantaneo &'(n) da energia
total do erro, somando-se o valor instantaneo da energia do erro de todos os neurénios da

camada de saida. Logo, a expressao para o calculo do erro total é dada por:

&(n) = 3 DD (3.11)

jec
onde (' inclui a quantidade de neuronios da camada de saida da rede. Definindo-se N
como o numero total de padroes a serem apresentados durante o treinamento, tem-se
que a energia média do erro quadrdtico é determinada somando-se todos os &(n) de
cada interacdo n e normalizando-se em relagdo ao tamanho do conjunto N, obtém-se a

expressao (3.12):

Emed = ;[ Zléa(n) (3.12)

Constata-se que a energia instantanea do erro &'(n), e consequentemente a energia
média do erro &neq, ¢ uma fungdo de todos os pesos sinapticos e bias da rede. Vale
notar que o erro calculado para os neurtnios de saida sao os tinicos que se pode obter
diretamente pelo fato de serem os Unicos neuronios acessiveis na rede. A fungdo &p.eq

caracteriza o processo de aprendizagem. O desempenho da rede passa pelo fato de ajustar
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os parametros livres a fim de que o &,.q seja minimo. Logo, a fungdo &,.q € a funcao

custo do sistema.

Portanto, durante o treinamento, os pesos sao ajustados a medida que cada padrao
¢é apresentado, sendo que ao término da apresentagao do ultimo elemento do conjunto de
treinamento tem-se o que se chama de uma época. O ajuste é realizado com base no
erro da saida para cada padrao individualmente. Ao final, faz-se uma média aritmética
destas alteragoes individuais de peso para estimar a alteragao real que resultaria caso os
pesos fossem alterados baseados na minimizacao da funcao custo &,,.q sobre o conjunto

de treinamento inteiro.

Baseado no algoritmo de minimos quadrados (Least Mean Square-LMS), o algo-
ritmo backpropagation faz a alteracao no valor dos pesos a partir da aplicagao da derivada
parcial do erro total em relagao aos pesos sinapticos do neurdnio j. Deste modo, a aplica-
¢ao do operador gradiente VE(W) em relagao ao conjunto de pesos busca o valor 6timo
que minimiza a fungao custo (WIDROW; HOFF, 1988). De acordo com a regra da cadeia

do calculo, chega-se a expressao para o gradiente:

_ 0& (n) _ d0&(n) Oej(n) dy;(n) Ov;(n)
dw;i(n)  de;j(n) dy;j(n) dv;(n) dwj;(n)

VE(W) (3.13)

O operador gradiente representa um fator de sensibilidade, que determina a direcao
de busca no espago de pesos, para o peso sinaptico wj;. Entao, deriva-se as expressoes
apresentadas nas equagoes anteriores (3.8), (3.9), (3.10), (3.11) em relagdo aos termos
adequados, na qual a demonstra¢ao completa pode ser encontrada em (HAYKIN, 2009),

obtém-se a expressao para o operador gradiente, dado por 3.14:

0E (n)

By — ~C 205 ()] (3.14)

O parametro de ajuste Aw;;(n) aplicada a wj; é definido pela regra delta:

Awi(n) = —nm (3.15)
onde 7 é o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation. O uso do
sinal negativo na equacao (3.15) indica que a variagdo dos pesos deve ser feita na direcao
oposta aquela do gradiente, a fim de buscar uma direcdo no espago de pesos que reduza

o valor de &(n). Logo, substituindo a equagao (3.14) na equacao (3.15), tem-se que:

Awji(n) = nd;(n)yi(n) (3.16)
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onde o gradiente local 6,(n) é definido por:

o0& (n
5j (TL) = _avj((n))

___ 98(n) Oe;(n) dy;(n) (3.17)
Oej(n) Oy;(n) dvj(n)

= ¢;(n)p;(v;(n))

Portanto, a expressao (3.17) implica que o gradiente local 6,;(n) para um dado
neurénio de saida j ¢ igual ao produto do erro associado a este neuronio pela derivada da

funcao de ativacao correspondente a este mesmo neuroénio.

As equagoes de (3.8) a (3.17) apresentadas sdo calculadas de forma direta para
0 caso em que os neuronios pertencem a camada de saida, pois, como para estes neurot-
nios tem-se uma resposta desejada, ¢ facil determinar o erro associado. Ja para o caso
dos neurénios ocultos, apesar de nao se ter acesso direto aos mesmos, eles também sao
responsaveis pelos erros cometidos na rede. Entretanto, a dificuldade é como ponderar a

influéncia de cada neurdnio oculto no erro resultante.

Deste modo, para o caso de neurénios ocultos, o algoritmo backpropagation torna-
se mais complexo, pelo fato de nao se ter uma resposta desejada especifica para estes
neuronios. Entao, o erro é determinado de forma recursiva em termos dos sinais de erro
provenientes de todos os outros neurénios aos quais o neurénio oculto esta diretamente

conectado.

Exemplifica-se na Figura 20 o caso em que o neur6nio j pertence a uma camada

oculta da rede.

Para este caso, tem-se agora que o neurdnio de saida ¢ dado pelo indice k e ante-
cedido pelo neurdnio oculto j. Como definido pela equacao (3.17), o gradiente local §;(n)

para o caso do neurdnio oculto j pode ser expresso por (3.18):

0& (n) Oy;(n)
05(n) =~y o0

(3.18)
= 2 (0(n))

Determina-se a derivada parcial do erro total em relacao a saida do neurdnio oculto
j, partindo do erro obtido na saida do neurdnio k. Conforme Figura 20, tem-se a equacao
(3.11), sendo que, para este caso, o erro instantaneo possui o indice k, ja que o neur6nio k

é o0 neur6nio de saida da rede. A partir da equagao (3.11) modificada, o erro é diferenciado
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Figura 20 — Grafo de fluxo de sinais o neuronio j pertencente a uma camada oculta
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Fonte: adaptado de Haykin (2009, p. 132)

em relacao ao sinal de saida do neurdnio j, y;(n), obtendo a equacao (3.19):

(3.19)

Realizando as devidas demonstragoes das derivadas parciais, conforme apresentado
em Haykin (2009), obtém-se a férmula do backpropagation para o gradiente local d;(n) de

um neurénio oculto na equacao (3.20):

6;(n) = ;(v;(n)) 3 dr(n)wis(n) (3.20)

k

Portanto, na equacao (3.20), observa-se que o gradiente local d;(n) de um neurénio
oculto depende de alguns fatores, como a derivada da sua funcao de ativacao e o somatorio
do produto dos gradientes locais dx(n) dos neurénios localizados na camada imediatamente

a sua direita pelos pesos sindpticos wy; associados com a conexao das duas camadas.

Em resumo, o ajuste Awj;(n) de acordo com as relacoes derivadas para o algoritmo

backpropagation é dado por (3.21):

Correcao Parametro da Gradiente Sinal de entrada

de peso = | taxa de aprendizagem | ° local ) do neurénio j (321)

Aw;i(n) U d;(n) yi(n)
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onde o gradiente local d;(n) pode assumir dois casos:

1. Se o neurtnio j for de uma camada de saida: §,(n) é obtido pelo produto da derivada
¢'(vj(n)) pelo sinal de erro e;(n), ambos sendo associados ao neurdnio j, de acordo

com a equagao (3.17).

2. Se o neurtnio j for de uma camada oculta: §;(n) é obtido pelo produto da derivada de
sua funcao de ativacao pela soma ponderada entre os gradientes locais dos neur6nios
da camada a direita e os pesos sinapticos que conectam as duas camadas, de acordo

com a equagao (3.20).

3.2.3.2 Otimizacdes para o algoritmo de treinamento Backpropagation

Como mencionado nas secoes anteriores, o objetivo do algoritmo backpropagation
¢ minimizar o erro obtido pela rede através do ajuste de pesos e limiares. A busca pelos
valores de pesos e limiares que minimizem a funcao custo é realizada sobre uma superficie

de erro e a combinacao de pesos e limiares correspondem a um ponto nesta superficie.

Entretanto, nao é garantido encontrar a combinacao 6tima de pesos e limiares que
garantam a minimizacao da funcao custo em uma superficie complexa. O algoritmo do
gradiente descendente pode demorar a convergir ou levar ao algoritmo para um minimo
local. Por isso, diversas variacoes do método backpropagation tém sido propostas com
0 objetivo de tornar o processo de convergéncia mais eficiente. Dentre estes métodos

estao: gradiente descendente com momentum, método resilient-propagation e o método
de Levenberg-Marquardt (KROSE; SMAGT, 1996).

3.2.3.2.1 Gradiente descendente com momentum

No algoritmo backpropagation, o aumento ou diminuicao do valor da taxa de apren-
dizagem 7 utilizada na expressao de ajuste dos pesos permite com que as variagoes dos
pesos, de uma interacao para outra, sejam maiores ou menores, respectivamente. Isso faz
com que a trajetoria no espaco de pesos se relacione com essas variagoes, tornando-a mais

suave ou abrupta.

E desejavel que a trajetéria no espaco de pesos seja a mais suave possivel, porém
isso pode tornar o processo de aprendizagem da rede lento. Ao aumentar-se a taxa de
aprendizagem, devido a grandes modificagoes nos pesos sinapticos, a rede pode se tornar
instavel. Entretanto, a instabilidade pode ser resolvida com a adi¢ao de um termo chamado
momentum (ROJAS; FELDMAN, 2013). Assim, a expressao para o ajuste dos pesos é
dada por:

Awj;(n) = aAwj(n — 1) +ndj(n)yi(n) (3.22)
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onde « é o valor do momentum que estéd compreendido entre [0, 1]; Aw;;(n—1) é a variagdo

dos pesos sinapticos entre duas interagoes anteriores e sucessivas.

Observando a expressao (3.22), caso « seja zero, a expressao fica de acordo com o
backpropagation convencional. Porém, para qualquer outro valor, ele ja possui influéncia
positiva no processo de convergéncia, pois adequa a velocidade de convergéncia a quao
distante se estd da solucdo final (VEELENTURF, 1995).

O uso do termo de momentum implica em acelerar a convergéncia da rede a razao
de n/(1 — ). Os valores compreendidos entre (0.05 < n < 0.75) e (0 < a < 0.9) sdo
normalmente recomendados para o treinamento de Redes MLP (SILVA; SPATTI; FLAU-
ZINO, 2010).

3.2.3.2.2 Método Resilient-Propagation

Para as Rede MLP, as funcoes de ativacdo mais utilizadas sao as func¢oes nao-
lineares tangente hiperbdlica ou a do tipo sigmoide logistica. Estas fung¢oes podem ser
levadas a saturacao dependendo do valor do potencial de ativagao ao qual sao submetidas.
Como o algoritmo backpropagation precisa da derivada da funcao de ativacao para incre-
mentar os valores dos pesos, nestes intervalos de saturacao, o valor da derivada sera bem
pequeno, levando a uma demora no processo de convergéncia. A lentidao no processo de
convergéncia do algoritmo se da pelo fato do esforco computacional que sera realizado para
levar os valores da matriz de pesos da Rede MLP para as regioes de variacao dinamica da
funcao de ativacao. Devido a isto, o método resilient propagation leva em consideragao a

mudanca de sinal do gradiente da funcao erro em vez da variacao da magnitude do mesmo
(ROJAS; FELDMAN, 2013).

Portanto, a taxa de aprendizado torna-se dinamica, pois se nao houver variacao
no sinal do gradiente entre duas interacoes sucessivas, significa que se pode incrementar
a taxa de aprendizado devido ao fato de se estar longe do ponto de minimo da funcao.
Porém, se houver mudanca de sinal, significa que o ponto de minimo foi ultrapassado,
devendo-se decrementar a taxa de aprendizagem para que o algoritmo convirja de forma
suave para o mesmo (ROJAS; FELDMAN, 2013).

Em termos matematicos, o valor de ajuste dos pesos é dado pela equagao (3.23):
—A]l, se EQ)EN >0

Awji(n) =1{ +Aj;, se 22 <0 (3.23)

Jis owj;

0, caso contrario
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O valor de atualizacao A;; é definido através de um processo de adaptacao que
depende do sinal da derivada do erro com relagao ao peso a ser ajustado, conforme equacao
(3.24):

ntA(t—1), se 2EUEDIED -

Bw]-i Bw]-i

Ajit) = § n~ Ayt — 1), se 2ZLELIEW (3.24)

owj;  Owj;

Aji(t—1), caso contrario
onde 0 <7~ <1<nt.

De acordo com a equagao (3.24), a regra de adaptagdo dé-se quando a derivada
parcial do erro em rela¢ao a um peso wj;; mantém o seu sinal, indicando que seu tltimo
ajuste reduziu o erro cometido e o valor de atualizacdo A;; ¢ aumentado de fator n*,
acelerando a convergéncia. Ja quando a derivada parcial muda de sinal, indicando que o
seu tltimo ajuste foi grande, o valor de atualizacao A;; é reduzido pelo fator ™, mudando
a direcao do ajuste (BRAGA, 2007).

3.2.3.2.3 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Assim como os outros métodos apresentados, o algoritmo de Levenberg-Marquardt
também procura diminuir o esfor¢co computacional empregado no processo de convergéncia
do algoritmo backpropagation. Este algoritmo ¢ um método gradiente de segunda ordem
baseado em minimos quadrados para modelos nao-lineares que é incorporado ao algoritmo
backpropagation a fim de potencializar a eficiéncia do processo de treinamento. O algoritmo
de Levenberg-Marquardt diferencia-se do algoritmo backpropagation pelo fato de ser uma

aproximacao do método de Newton e nao um método de descida do gradiente da funcao
erro (ROJAS; FELDMAN;, 2013).

Em termos matematicos, o valor de ajuste dos pesos é dado pela equagao (3.25):

Aw=— (373 + 1) 3% (3.25)

onde:

J uma matriz Jacobiana das derivadas parciais de primeira ordem;
I é uma matriz identidade;

4 ¢ um parametro de controle;

e é um vetor de erros a ser minimizado.

3.2.4 Aspectos relacionados a escolha topolégica da rede MLP

A escolha de uma Rede MLP que seja mais apropriada para fazer o mapeamento de

um dado problema passa pela especificacao da topologia da rede. Porém, esta especificacao
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nao segue um conjunto de regras, pois depende de vérios fatores, como os mencionados

na secao 3.2.3.

Logo, ¢ necessario estimar algumas estruturas topolégicas candidatas a mapear
o problema especificado e treinad-las com o conjunto de dados de entrada de modo que
extraiam o comportamento que rege o processo a ser aprendido e generalize para novas
informagoes apresentadas. Dessa forma, os elementos da topologia da rede escolhidos serao
aqueles que melhor satisfizerem estas caracteristicas de acordo com o critério adotado
(HAYKIN, 2001).

3.2.4.1 Validacdo Cruzada

Uma ferramenta padrao da estatistica conhecida como validagao cruzada geral-
mente é utilizada na escolha da melhor estrutura de uma Rede MLP. Esta ferramenta
propoe que o conjunto de dados disponivel do problema seja dividido de forma aleatoria
em um conjunto de treinamento e teste. Entdao, o conjunto de treinamento deverd ser
novamente dividido em dois grupos distintos (HAYKIN, 2001):

e Subconjunto de estimagdo, usado para selecionar o modelo;

e Subconjunto de validagdo, usado para validar o modelo.

O objetivo de subdividir-se o conjunto de treinamento é que apés a determinacao
do modelo por meio do ajuste dos parametros livres, este modelo seja validado com dados
que nao foram utilizados no treinamento, avaliando-se assim o desempenho dos varios
modelos candidatos e elegendo-se o que apresentou o melhor resultado. Uma escolha
sensata para a divisao do conjunto de treinamento é que 80% dos dados sejam destinados
ao subconjunto de estimagao e os 20% restantes ao subconjunto de validacao (KEARNS,
1997).

Entao, a utilizacao da validacao cruzada é importante quando se deseja projetar
uma rede neural grande e que garanta uma boa generalizacao. A validacao cruzada, por-
tanto, é utilizada para determinar a rede MLP com o melhor nimero de neurdnios ocultos

e quando é o melhor momento para parar o treinamento.

3.2.4.2 Generalizacdo

Um aspecto importante que as Redes MLP devem possuir é a capacidade de gene-
ralizar, ou seja, apos o treinamento, a rede precisa apresentar um alto desempenho para

dados que nao foram apresentados a ela durante a fase de aprendizagem.

Uma rede neural generaliza de forma adequada quando produz um mapeamento

da entrada-saida correto, mesmo quando a entrada for um pouco diferente dos exemplos
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usados para treinar a rede. Porém, ha casos em que a rede é treinada excessivamente e
acaba memorizando os dados do treinamento, perdendo a habilidade de generalizar entre
padroes de entrada-saida similares. Esta perda de generalizagao é conhecida como excesso
de ajuste ou excesso de treinamento (overfitting) (GURNEY, 2003).

Cabe ressaltar que o aumento indiscriminado de neurdnios assim como o aumento
de camadas ocultas nao garantem uma generalizagao apropriada quando sao apresentados
os dados de teste. Também deve-se atentar para o niimero reduzido de neurénios e camadas
ocultas, pois essa quantidade pode ser insuficiente para extrair as informagoes necessarias
para o aprendizado do processo em analise. Neste caso, tem-se o que se chama de subajuste
(underfitting) e o erro quadrético para este caso, tanto na fase de treinamento quanto de
teste ¢ bem elevado (KROSE; SMAGT, 1996).

3.2.4.3 Inclusdo de parada por antecipacdo (Early Stopping)

Para garantir uma boa generalizagao é dificil perceber o momento em que o trei-
namento deve ser encerrado, observando somente a curva de aprendizagem, ja que o erro
quadratico inicial na fase de treinamento é alto e vai decrescendo ao longo das épocas até
o encontro de um minimo local. Como dito anteriormente, a rede pode decorar os dados

de treinamento se o mesmo nao for encerrado no momento certo.

Dessa forma, um procedimento simples tem sido inserido na técnica de validacao
cruzada para efetuar a parada antecipada (early stopping) do treinamento visando a maior
generalizagao da rede. Logo, uma dada topologia candidata é constantemente verificada
através do uso do subconjunto de validagdo, de modo que o treinamento ¢ finalizado
quando o erro quadratico em relacdo aos dados de validacao for maior que o erro em
relacao aos dados de estimagdo entre épocas sucessivas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

Portanto, a variacao repentina do erro quadratico dos dados de validagao indica que
a rede esta decorando as caracteristicas do subconjunto de estimacao, como por exemplo,
os proprios ruidos de medigao. Assim, o processo de especificagdo da topologia de redes
neurais deve contemplar a capacidade de superar o underfitting e evitar o overfitting.
O método da parada antecipada deve ser aplicado as topologias candidatas de forma
individual, porém a sele¢ao da melhor topologia é dada pela validagao cruzada (GURNEY,
2003).
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3.3 Rede Quantizacdo Vetorial por Aprendizagem (Learning Vector

Quantization Network-LVQ)

A Rede LVQ é uma das redes pioneiras em aplicagdes para classificagdo de padroes.
Esta rede foi originalmente desenvolvida baseada na estrutura dos mapas de caracteristi-
cas auto organizaveis que simulam a representacao fisiologica da memoria. Contudo, seu
principio comportamental é simples e pode ser considerado como um treinamento adap-

tativo de vetores quantizadores, em que cada um representa basicamente um modelo de
classe no espago pré-definido de distancias (FAUSETT, 1994; KATAGIRI, 2000).

A Rede LVQ é uma rede hibrida, uma vez que utiliza tanto o aprendizado nao-
supervisionado quanto o supervisionado para realizar classificagoes. Ela é composta de
duas camadas, sendo a primeira, denominada de camada competitiva e a segunda, de
camada linear. Entao, a cada neurdénio da primeira camada ¢é designado a uma subclasse,
mas, geralmente, varios neurénios sao designados para representar uma mesma subclasse.
Em seguida, cada subclasse é atribuida a um neurdénio na segunda camada. Portanto, o
numero de neurénios na primeira camada devera ser maior ou igual ao nimero de neuro-
nios da segunda camada (HAGAN et al., 2014). Apresenta-se na Figura 21 a estrutura

neural basica de uma rede competitiva.

Figura 21 — Estrutura neural basica de rede competitiva
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Fonte: adaptado de SILVA, SPATTI e FLAUZINO (2010, p. 222)

Tal como acontece em uma rede competitiva, cada neuronio da primeira camada
da Rede LVQ aprende um vetor prototipo {w(k)} que permite classificar uma regiao do
espaco de entrada. Assim, dada uma determinada amostra de entrada, {z(*)}, é realizado
o calculo da distancia euclidiana entre {z(®} e {w®} e aquele neurdnio que possuir maior

nivel de proximidade com a amostra de entrada ¢ declarado vencedor.
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O calculo da distancia euclidiana é dado por (3.26):

onde:
, , q R - (.
n é o numero de pardmetros que compoe a amostra {z'"};
J é o nimero de neurdnios da camada competitiva;
o (R) o qea -
dlstg ) 6 a distancia entre o vetor de entrada representando a k-ésima amostra {#(*)} em

relagao ao vetor de pesos do j-ésimo neurdnio.

Portanto, o neuronio cujo vetor de peso esteja mais proximo ao vetor de entrada
tera sua saida ativada, enquanto que os outros neuronios permanecerao inativos. Declarado
o neurdnio vencedor, é realizado o ajuste de seus pesos. Logo, se o neurénio vencedor {w(k)}
estiver representando a classe atribuida a respectiva amostra {z(*)}, entao seus pesos sao
ajustados a fim de aproxima-lo ainda mais desta amostra. Caso contrario, o ajuste é
realizado de forma a afastd-lo da amostra (FAUSETT, 1994; MEHROTRA; MOHAN;
RANKA, 1997).

A regra de ajuste dos pesos é dado por (3.27):

(3.27)

Se 2) ¢ CO): 1) — p(a® — )

O resultado final é dado pelo movimento dos pesos dos neurdnios ocultos em
direcao ao vetor que representa a classe a qual a sua subclasse pertence e do afastamento
dos vetores que estao atribuidos as outras classes (HAGAN et al., 2014). O algoritmo de
treinamento apresentado é chamado de LV ()—1 e sua proposta é ajustar somente os pesos
do neurdnio vencedor, movendo-o em dire¢ao ao vetor de entrada quando a classificacao
¢é correta e afastando-o quando ¢é realizada uma classificagao incorreta. Outro algoritmo
de aprendizagem proposto na literatura, o LV Q) — 2, além de fazer o ajuste no neurdnio

vencedor, também atualiza os pesos dos outros neurdnios (HAGAN et al., 2014).

3.4 Meétodo de Comites

A solucao de tarefas complexas pode ser dada por uma abordagem de aprendizado
supervisionado que se baseia na ideia muito utilizada na engenharia: dividir uma tarefa
complexa em partes menores para fazer a combinacao das soluc¢oes individuais, também

chamado de principio dividir para conquistar (HAYKIN, 2009).

Baseado neste principio, o método de comités particiona um problema em subespa-

¢os, onde em cada subespaco é designado um algoritmo especialista simples para aprender
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as caracteristicas de cada particdo. Dessa forma, as respostas individuais de cada especi-
alista contribuem para a resposta final do problema, diminuindo assim, a complexidade

do algoritmo de aprendizagem.

Assim, o método de comités treina varios classificadores para resolver o mesmo
problema. Também chamado de sistema de multiplos classificadores, esta abordagem uti-
liza classificadores com topologias e nimero de parametros ajustaveis mais simples do que
se fosse utilizado uma unica estrutura para a solugdo da mesma tarefa. Outra vantagem
apresentada por este método é a diminuicdo no tempo de treinamento, uma vez que o
treinamento de uma grande estrutura topoldgica provavelmente serda maior do que trei-
nar varios especialistas em paralelo. A simplicidade na estrutura dos especialistas evita
também que aja um super ajuste dos dados, pois quando se tem um grande nimero de
parametros livres a ser ajustado em relacao ao tamanho do conjunto de treinamento, o

risco de sobre ajuste aumenta (OKUN, 2008).

A arquitetura mais comum do método de comités é visualidade na Figura 22.

Figura 22 — Arquitetura Geral do Método de Comité
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Fonte: adaptado de SILVA, SPATTI e FLAUZINO (2010, p. 222)

Como pode ser observado, existe um conjunto de classificadores que irao aprender
as caracteristicas dos dados de treinamento e sdo chamados de base de classificadores. Esta
base pode ser formada por diversos algoritmos de aprendizagem, como as redes neurais.
Normalmente, a base de classificadores é formada apenas por um tipo de classificador,
mantendo a estrutura do comité homogénea; porém, outras metodologias podem adotar

distintos classificadores para formar a base, o que torna o comité heterogéneo.

Uma caracteristica importante do método de comités ¢ a capacidade de generaliza-
¢ao. Essa metodologia transforma a base de classificadores, que é composta de estruturas

simples, com baixo poder discriminatorio, também chamada de classificadores fracos, em
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uma estrutura capaz de apresentar alta acuracia de predi¢ao pela combinacao de suas
respostas, denominada classificador forte (HAYKIN, 2009).

Na abordagem de comités, existem trés variacoes que sao utilizadas pelos pesquisa-
dores: classificadores combinados, comités de fracos aprendizes e misturas de especialistas.
Os classificadores combinados utilizam um conjunto de classificadores de alto poder discri-
minatorio e combinam os resultados dos mesmos através de regras para obter um elevado

desempenho (KUNCHEVA, 2014).

Para o caso dos comités de fracos aprendizes, a abordagem utiliza um conjunto
de classificadores de baixo desempenho e projetam algoritmos para aumentar o desempe-
nho global. O AdaBoost e o Bagging sao exemplos de algoritmos utilizados em comités
de aprendizes fracos. A ultima variagdo do método de comités, muito utilizada na area
de redes neurais, a estratégia da mistura de especialistas utiliza conjuntos de modelos
paramétricos simples que aprende subespacos da tarefa e através da definicdo de regras

fornece uma solugao geral (ZHOU, 2012).

Em tarefas de classificacdo de padroes, uma nova amostra pode ser classificada
pelo método de comités de duas formas: a primeira delas, faz a fusao das saidas dos
classificadores, segundo um determinado procedimento, para obter a resposta final na
etapa de classificagdo; ja a segunda, apenas a resposta de um dos classificadores é tomada

como a resposta final, de acordo com algum critério de selecao (ROKACH, 2010).

No préximo capitulo sera apresentada a metodologia utilizada, bem como os aspec-
tos relacionados a formacao do conjunto de padrdes dos comandos a serem reconhecidos,
a parametrizacao das fungoes de base radial gaussianas, bem como o projeto da topologia

para o conjunto de rede neurais especialistas nas configuracoes MLP e LVQ.
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4 Metodologia

Diante da fundamentagao tedrica descrita, apresenta-se uma metodologia para a
solucao de tarefa multiclasse representada por um sistema de reconhecimento de padroes
de sinais de voz dado pelas locugoes na lingua Portuguesa Brasileira dos seguintes coman-

dos mostrados na Tabela 1:

Tabela 1 — Comandos utilizados no sistema de reconhecimento de voz

Comandos
“Zero” “Seis” “Acima” “Fechar” “Minimo”
“Um” “Sete” “Aumentar” | “Finalizar” | “Para Tras”
“Dois” “Oito” “Desligar” “Iniciar” “Para Frente”
“Trés” “Nove” “Diminuir” | “Ligar” “Parar”
“Quatro” | “Abaixo” | “Direita” “Maximo” | “Repousar”
“Cinco” | “Abrir” “Esquerda” | “Médio” “Salvar”

Apresenta-se na Figura 23 e na Figura 24 o diagrama esquematico do sistema
de reconhecimento de voz baseado na selecao dindmica do conjunto de redes neurais

especialistas a ser desenvolvido na fase de treinamento e na fase de teste, respectivamente.

Figura 23 — Diagrama esquematico Sistema de Reconhecimento de Voz - Fase de Treina-
mento
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Na etapa de codificagao do sinais de voz, que utiliza os coeficientes mel-cepstrais e
a Transformada Cosseno Discreta, fornece padroes obtidos na etapa de pré-processamento
do sinal de voz por meio da geragao de matrizes temporais bidimensionais, em que estas
reproduzem as variacoes globais e locais no tempo do sinal de voz, assim como o envelope

espectral (FISSORE; LAFACE; RAVERA, 1997).

Entao, a quantidade de classes utilizada no sistema de reconhecimento de voz eleva

a complexidade que o classificador deve possuir para fazer a discriminacao das fronteiras de
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Figura 24 — Diagrama esquematico Sistema de Reconhecimento de Voz - Fase de Teste
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separacao entres as classes que, muitas vezes, no espaco dimensional originario, encontram-

se muito sobrepostas.

Assim, a partir de um conjunto ® = {¢1,¢s, -+ ,¢;} de fungdes de base radial
gaussianas (FBRG) adequadamente modeladas, onde ¢;,i = 1,2,---,30, tem-se o ma-
peamento do espago de caracteristicas primario para um novo espaco nao linear de alta
dimensionalidade ® : 2 — x, sendo (2 C R™.

Esta mudanca tem por objetivo aumentar a probabilidade de separacao linear das
categorias, conforme o teorema de Cover, facilitando assim, o processo de classificagao.
Para cada uma das classes j do problema, modelou-se uma funcao de base radial gaussi-
ana por meio dos parAmetros centroide e varidncia ¢;(ju;, 0?), extraido dos exemplos dos

padroes do conjunto 2 que compoem as distintas classes.

Apés a obtengao das 30 (trinta) fungoes de base radial gaussiana devidamente
parametrizadas, cada um dos padroes obtidos através da matriz temporal bidimensional
TCD foram mapeados para um espaco R3*’. Pelo fato das funcoes de base radial gaussi-
anas estarem parametrizadas com as caracteristicas de centro e variancia de cada classe,
neste espaco de alta dimensionalidade, espera-se que haja a clusterizacao adequada destes

padroes.

Especificado o conjunto de treinamento, realizou-se o projeto e definicao do clas-
sificador, dado por uma arquitetura hierarquizada que agrega a abordagem do método
de comités utilizando redes neurais artificiais com o conjunto de funcdes de base radial
gaussiana. Nesta etapa é feita a analise de desempenho do resultado de classificacao fi-

nal quando se utiliza multiplas classificadores dado por uma das seguintes configuragoes
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amplamente utilizadas na literatura: as redes neurais MLP e LVQ.

A arquitetura hierarquizada proposta para o reconhecimento de padroes de sinais
de voz fornece o resultado da classificacao através da selecdo dindmica entre multiplos
classificadores, na qual um conjunto de redes neurais irao se especializar em cada uma das
particoes pré-definidas do espacgo de caracteristicas mapeado pelas FBRG, o que diminui
a complexidade da topologia das configuracoes MLP e LVQ, o tempo de treinamento e

aumenta capacidade de generalizagao.

Dessa forma, para o desenvolvimento da arquitetura de classificacao dos padroes

¢é necessario a execucgao de 3 etapas:

e treinamento/validagao dos especialistas;
e acuracia local dos especialistas;

e selecao dindmica no teste final.

Nesta primeira etapa, elementos de topologia e algoritmos de treinamento pré-
determinados para as configuragoes de rede MLP e LVQ serao combinados para a geracao
das melhores caracteristicas dos 15 especialistas, onde cada um sera responsavel pelo
aprendizado das especificidades de duas classes. Assim, pode-se verificar tanto o com-
portamento das redes MLP quanto para as redes LVQ e selecionar as topologias dos
especialistas que apresentaram maior acerto global e menor erro médio quadréatico de

validacao.

Entao, na etapa seguinte, as melhores topologias obtidas na fase de validagao para
cada especialista serao testadas individualmente para verificar o nivel de generalizacao
para as classes as quais foram designados. Dessa forma, é determinado o nivel de acuracia
local para cada especialista, informacgao que fara parte das regras definidas na etapa de
selecao dinamica no teste final. Dessa forma, para cada especialista, a topologia que obteve

maior acuracia local ird compor o conjunto de multiplos classificadores.

Por fim, a etapa de selecao dinamica para o teste final consiste na definicdo de
regras para indicar entre os especialistas aquele mais competente em fornecer a solugao
final da classificacdo. Assim, novos padroes gerados pela matriz temporal bidimensional
TCD, diferentes daqueles utilizados na fase de treinamento, sao aplicados nas 30 FBRG’s,
utilizadas tanto para fazer a mudanca de espaco dos padroes de entrada quanto para
fornecerem uma regra de selecdao entre os multiplos classificadores, uma vez que o maior
valor de imagem (y = argmaxz[®((x))]) encontrado entre as fung¢oes devido ao padrao de

entrada ira direcionar para o especialista adequado para finalizar a classificacao.

Logo, o resultado final de classificacao dado pela rede neural especialista mais

competente sera comparado ao resultado de acuracia local obtido para este classificador
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durante a segunda etapa. Caso o resultado esteja em um nivel inferior, serd observado
no vetor de imagens ® fornecidos pelas FBRG’s qual é a segunda classe que o padrao de
entrada tem maior valor. Logo, um novo especialista ¢ selecionado e o resultado fornecido
novamente é comparado ao resultado de acurdcia local deste especialista. Este processo e

repetido até que o resultado do especialista esteja de acordo com a acuracia local.

Portanto, diante dos procedimentos aplicados na elaboracgao deste trabalho, pode-
se definir entre as configuracoes de redes neurais estudadas, aquela que melhor se adéqua
como especialista ao sistema de reconhecimento de voz composto de multiplos classifi-
cadores em um espaco de alta dimensionalidade, diante do problema de classificacao de
padroes de sinais de voz definidos por um ntmero reduzido de parametros no espago de

entrada original.

Neste trabalho, o estudo de desempenho da rede neural LVQ como especialista for-
nece uma abordagem alternativa para o classificador, ja que a configuracao MLP aparece
na literatura cientifica como a rede neural mais executada em problemas de reconheci-

mento de padroes.

4.1 Processamento do Sinal de Voz

4.1.1 Aquisicao do sinal de voz

Os padroes de entrada do sistema reconhecedor proposto sao provenientes de sinais
de voz das pronuncias dos comandos apresentados na Tabela 1. Assim, trés bancos de
voz foram utilizados para compor as locucoes dos comandos pré-estabelecidos para o
reconhecimento. Entdo, as amostras de sinais de voz que representam os 10 digitos sao

oriundas dos seguintes bancos de voz:

1. Banco de Voz do Laboratério de Processamento de Sinais-LPS, da Escola Politécnica
da Universidade de Sao Paulo (EPUSP)!: banco de voz gravado em ambiente de
laboratoério, em sala acustica, com baixo nivel de ruido, composto de vozes de cinco
locutores do sexo masculino e cinco locutores do sexo feminino, todos na faixa etaria
de 18 a 30 anos de idade. Cada um dos locutores pronunciou os exemplos dos digitos
duas vezes, num total de duzentas locugoes, com pausa entre as pronincias de cada

digito;

2. Banco de voz do Instituto Nacional de Telecomunicagoes (Inatel) apresentado no
trabalho (YNOGUTI; VIOLARO, 2008). Deste banco, foram tomadas prontncias

dos digitos de cinco locutores do sexo masculino e cinco do sexo feminino, todos

L http://www.bv.fapesp.br/en/auxilios /58789 /analysis-of-audio-and-speech-signals-for-reconstruction-

and-recognition,/
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na faixa etaria de 18 a 50 anos de idade. Cada um dos locutores pronunciou os
exemplos dos digitos uma vez, num total de cem locucoes. Este banco ¢ composto de
exemplos de digitos pronunciados de forma continua, sem pausa entre as pronincias

dos digitos;

3. Banco de voz gravado no Instituto Federal do Maranhao (IFMA): banco de voz
gravado em ambiente sem controle de ruido, composto de vozes de doze locutores
do sexo masculino e doze locutores do sexo feminino, todos na faixa etaria de 18 a 50
anos de idade. Cada um dos locutores pronunciou os exemplos dos digitos dez vezes,
num total de duas mil e quatrocentas locugoes, com pausa entre as pronincias de

cada digito.

Para os demais comandos, um novo banco de voz foi gerado com locutores prove-
nientes do IFMA e da Universidade Federal do Maranhao (UFMA). Como caracteristicas,
este banco foi gravado em ambiente sem controle de ruido, composto de vozes de 20 lo-
cutores do sexo masculino e 20 locutores do sexo feminino, todos na faixa etaria de 18
a 60 anos de idade. Metade dos locutores femininos e dos locutores masculinos foram
selecionados para compor as amostras de treinamento e cada um deles pronunciou cada
comando 20 vezes, enquanto que a outra metade dos locutores masculinos e femininos
fizeram parte do grupo para teste, onde cada locutor contribuiu com 10 exemplos de cada
comando, totalizando 12 mil locugoes. Estas palavras também foram gravadas com pausa

entre as pronuncias.

Utilizou-se para as gravagoes dos sinais de voz uma frequéncia de amostragem
fo = 22050 Hz, com resolucao de 16 bits. Portanto, mediante a formacao do banco de

dados, obteve-se as amostras necessarias a fase do pré-processamento do sinal de voz.
4.1.2 Pré-processamento do sinal de Voz

A fase do pré-processamento do sinal constituiu-se em fazer a segmentacao e jane-
lamento das amostras de sinal de voz do banco de dados construido. A segmentacao das
amostras dos sinais é necessaria para limitar o intervalo de tempo no qual se considera
validos um determinado niimero de parametros para o calculo realizado pela transformada
de Fourier de curto prazo. Apés definir o tamanho do segmento, a funcao janela é aplicada
em cada um destes segmentos, porém é feita uma sobreposicao entre janelas sucessivas

devido a atenuacao das amostras do sinal nas extremidades da janela.

No trabalho proposto, definiu-se no algoritmo de pré-processamento do sinal de
voz desenvolvido, o janelamento dos segmentos através da funcao de Hamming, dado pela

equacgao (2.1). A sobreposigao entre as janelas foi de 50%, desta maneira, o resultado da
1
5.
multiplicacao da duracao da janela 7;, = 20 ms pela frequéncia de amostragem f,,.

equacao (2.2) é igual a 5. O tamanho da janela em amostras foi calculado por meio da
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4.2 Extracao dos coefientes mel-cepstrais do sinal de voz

Conforme apresentado na se¢ao 2.3.2.2, calculam-se os elementos necessarios para
obter-se os coeficientes mel-cepstrais das amostras do sinal de voz. Desenvolveu-se também
um banco de filtros espagados na escala mel, abrangendo a faixa de 0 a 4600 Hz. O banco
se encontra distribuido em 20 filtros, em que até a frequéncia limite para segmentacao
uniforme, dado por F, = 1 kHz, os filtros encontram-se distribuidos em 10 intervalos

uniformes, conforme apresentado na Figura 12.

Este banco de filtros é utilizado em cada segmento do sinal de voz, e a energia
de cada banda de frequéncia é calculada. Porém, antes de se obter a energia das bandas
de frequéncias do filtro, calculou-se o espectro de frequéncia do sinal de voz em analise
através da transformada discreta de Fourier, dada pela equagao (2.10). Entao, realizou-se
o calculo da energia, dado pelo somatorio do médulo do espectro de frequéncia do sinal
de voz, ponderado pelas funcoes triangulares, que representam as bandas de frequéncia

do banco de filtros, conforme equagao (2.11).

Na Figura 25, ilustra-se a energia calculada para um segmento do sinal de voz por

meio da aplica¢gdo do banco de filtros.

Figura 25 — Energia de um segmento de voz ponderada por um banco de 20 filtros trian-
gulares
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Fonte: Silva (2015, p. 45)

Por fim, os coeficientes mel-cepstrais foram obtidos utilizando-se a energia calcu-

lada para cada banda de frequéncia, conforme a equagao (2.13).
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4.3 Geracao da matriz temporal bidimensional

Apods a obtencao dos coeficientes mel-cepstrais do sinal de voz, foi realizada a
codificacdo a partir da transformada cosseno discreta (TCD), que permite sintetizar as
variagoes de longo prazo do envelope espectral do sinal de voz (FISSORE; LAFACE;
RAVERA, 1997). O resultado desta codificagdo foi a geracdo de uma matriz temporal

bidimensional TCD, obtida conforme equagao (4.1):

(4.1)

Cr(n,T) = Jbz;mfcck(t) cos l(%gi})nﬂ

onde:

k, que varia de 1 < k < K, é k-ésima linha componente do t-ésimo segmento da matriz.
K é o ntimero de coeficientes mel-cepstrais;

n, que varia de 1 < n < N é a n-ésima coluna. n é a ordem da matriz TCD;

T é nimero de vetores de observacao dos coeficientes mel-cepstrais no eixo do tempo;

mfccy(t) representa os coeficientes mel-cepstrais.

Para cada amostra do sinal de voz foi formada uma matriz temporal bidimensional
e os elementos constituintes da matriz foram obtidos por meio dos seguintes procedimen-

tos:

1. Para cada um dos 30 comandos P a serem codificados sdo tomadas 20 locugoes.

Estes 20 exemplos de cada comando sao devidamente segmentados em 7' segmentos

ao logo do intervalo de tempo do sinal de voz. Assim, tém-se: D), DY, DY, ..., DY,
D{, Di, Dj, ..., Dy, ..., DJ  onde j = 0,1,2,---,30 representa o comando a ser
codificado e m = 0,1,2,--- 20 representa o exemplo tomado para cada comando;

2. Cada um dos segmentos de uma dada locu¢ao de um comando P produz uma quanti-
dade K de coeficientes mel-cepstrais, alcancando assim, caracteristicas significantes

dentro de cada segmento ao longo do tempo;

3. Para os K coeficientes mel-cepstrais encontrados dentro de um segmento é calculada

a TCD de ordem N. Dessa forma, tem-se ¢; do segmento ¢, ¢; do segmento to, - - - , ¢4
do segmento t, co do segmento t1, ¢y do segmento tg, - -+, ¢ do segmento tr e assim
por diante, obtendo-se os elementos {ci1, ¢19, 13, -+ ,c1n}, {Co1, 21, Cos, -+ s Con ),
{¢K1,CK2,CK3, "+ ,CkN}, € a matriz na equagao (4.1);

4. Assim, para cada locugao do comando P tem-se uma matriz temporal bidimensional
TCD ¢y,
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4.4 Mudanca de Dimensionalidade do Espaco de Caracteristicas

dos Padroes

Cada exemplo m dos padroes j dos sinais de voz a serem reconhecidos pelo sistema
proposto sao gerados por meio de uma matriz temporal bidimensional TCD cim

i » DA qual
é definida por V™ = {¢y | cu €R,i=1,--- kel=1,---,n} k=n.

Considerando ¥/ (R) o espago vetorial sob o corpo R das matrizes quadradas
M(q,q) = {Ajxg=ay |ag €Ri=1,--- ,gel=1,---,q} que estd munido das opera-
¢oes de adicdo ¥ x ¥ — ¥ e multiplicagao por escalar « € R,a x ¥ — ¥ e satisfaz as

propriedades de adicao, multiplicacao por escalar e distributividade.

Seja A=C}tL - Clm CEL-.o  CE™ .o CY™ o conjunto de matrizes quadradas

n’

dadas pelas matrizes TCD dos padroes j. Assim, A C ¥ é um subespaco de 7', uma vez
que aCy™ + BCI™ € A para todos CI7, CI™ € A e para todo a, § € R.

Sejam:
0 0 1 0
00 ... 0 0 0
(gl = L . 7%2 = T acgkn =
00 ... 0 xn 00 ... 0 n 00 ... 1 xn
O conjunto A = {%1, %5, - - - , €rxn} € uma base candnica para geracao do subespago

A, A = G(N\). Dado que o nimero de matrizes que constitui a base geradora de A é
finito, tem-se que €2 é chamado de dimensao finita. Logo, o nimero de elementos da base
A determina a dimensao de A, denotada por dimA, sendo que dimA < dim?¥?’. Entao,
dimA =k x n.

Tendo em vista a dimensao de A, pode-se fazer uma relacao de equivaléncia ou
isormorfismo de A com um subespaco dos R. Assim, A\ = {4}, %%, -, Grxn} uma base
de A sob R com dimA = k x n. Tem-se o isomorfismo T' : A — R¥*™ por T(Gpxn) =
Cxn, onde epy, é (k x n)-ésimo vetor de (k x n) — uplas da base canonica de RF*":
v=A{e; =(1,0,---,0),eo = (0,1,---,0),- -+, epxn = (0,0,--- , 1)}.

Portanto, as matrizes temporais bidimensionais de A foram transformadas em
vetores do R¥*™  denominados C%", onde N = k X n, que preservam o alinhamento

temporal dos coeficientes mel-cepstrais e sdo dados por:

gm im jm im jm im jm jm
CN_ 115 4125 """y CinyCa1 227"'7C%a"'7cljg}
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Deste modo:

Ccll = [, (i 111 11 11]’

Citr C12o " "5 Cins Ca1s Co2s y Cony "y Cpp
12 _ 112 12 12 12 12 12 127
CN = lcil, i3, =+ ClpCaly Cazy 77 Copy ** % Chinl
120 _ [.120 120 120 120 120 120 1207/
N —[011 » Cla7s s Gy Cor s Coory mmy Copry Ckn]
21 _ .21 21 21 21 21 21 217/
Cy = [0117 Cla, " 5 CipsCars Gyt 0y Copy 0y Ckn]
22 [.22 22 22 92 29 22 2271/
CxX = [cf, ci3, "=+, CinyCols Ci3y =5 Comy "7 0, Chn
220 __ [,.220 220 220 220 220 220 2207/
O’ = [cil’, cfa)y v, Clny o1y Cops “ 0y Conls "t % Chn )
3020 __ [,.3020 3020 3020 3020 3020 3020 30207/
O = [eli”, ea™, ) a0 Gy Cogo0y woe s Copy oy Cinr ]

O subespago vetorial €2 definido pelos vetores C'jjvm em RY pode sofrer uma trans-
formagao para um novo espaco vetorial de maior dimensionalidade por meio de uma
transformacio ® : RY — R% onde d > N. A transformacao aplicada é do tipo ®(CY") =
(p1(CL™), D2 (CU), - -+, pa(CA™)). O conjunto ® = {¢1, ds, ..., dq} é formado por funcoes

do tipo nao-linear, o que confere a nao linearidade na transformacao.

Em tarefas de reconhecimento multiclasse, onde os padroes de distintas classes
encontram-se sobrepostos no espaco dimensional original, a mudanca de dimensionalidade
dos padroes torna-se uma estratégia 1til no processo de classificagdo. Segundo o Teorema
de Cover, a probabilidade dos padroes serem separados linearmente aumenta quando a
dimensionalidade do espaco é alta, permitindo assim, o uso de classificadores de estrutura
simples (ZHOU, 2012).

4.5 Conjunto de Treinamento e Conjunto de Teste

O conjunto de treinamento Q%7;, onde N = 4,9, 16 representa o niimero de para-
metros dos padroes do conjunto; L, o nimero total de locugoes e T'r indica que o conjunto

¢é de treinamento foi composto da seguinte forma:

Composicao dos exemplos de treinamento dos digitos:

1. Banco EPUSP: Sele¢dao de 6 locutores, na qual 3 sdo masculinos e 3 sdao femini-
nos. Cada locutor pronunciou um exemplo de cada digito, totalizando 60 digitos

pronunciados;

2. Banco INATEL: Selecao de 4 locutores, em que 2 sao locutores masculinos e 2 sao
femininos. Cada locutor pronunciou um exemplo de cada digito, num total de 40

locugoes;
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3. Banco IFMA: Sele¢ao de 10 locutores, onde 5 locutores sdo masculinos e 5 locutores
sao femininos. Os locutores participaram com a pronuncia de um exemplo de cada
digito, totalizando 100 digitos.

Composicao dos exemplos de treinamento dos comandos de ordem:

1. Banco IFMA: Selecao de 20 locutores, onde 10 locutores sdo masculinos e 10 lo-
cutores sao femininos. Cada um dos locutores contribuiu com a pronuncia de um

exemplo de cada palavra, totalizando 400 locucoes.

Assim, o conjunto de treinamento é composto de 600 locugoes, em que se tem 20
exemplos de cada comando a ser reconhecido (m = 20). Logo, o conjunto de treinamento
utilizado é do tipo balanceado, ou seja, todas as classes possuem o mesmo quantitativo

de exemplos, o que evita o enviesamento do classificador.

O conjunto de treinamento foi particionado no subconjunto de estimacio Q%, que
possui 80% dos padroes do conjunto de treinamento, e no conjunto de validacdo €,
representando os demais 20% do conjunto de treinamento Q450 = Q5 U QY. Isto é feito
para que durante o processo de treinamento da rede neural, as amostras pertencentes
ao conjunto de validacao sejam usadas para verificar o grau de generalizacao das redes
neurais, uma vez que o algoritmo de treinamento ¢ finalizado quando o erro de validacao

se eleva em relagao ao erro de treinamento, o que significa que esta ocorrendo overfitting.

A fase de teste é realizada utilizando um conjunto Q% ; formado por 40 locutores,
onde 20 locutores sdo masculinos (Q%4) e 20 locutores sdo femininos (Q4%). Todos os
locutores pertencem ao banco de voz IFMA, porém sao locutores que nao participaram
com pronuncias para o conjunto de treinamento. Dentre o total de locutores, metade
deles contribuiu com 10 exemplos para cada digito totalizando 1000 locugoes masculinas
e 1000 locugbes femininas. A outra metade pronunciou 10 exemplos para cada comando
de ordem, resultando em 2000 locugoes femininas e 2000 locugoes masculinas. Portanto, o
conjunto de teste disponivel para verificar a generalizacao do sistema de reconhecimento

multinivel possui 6000 amostras no total (2% 000 = Q&350 U Q45 000)-

4.6 Parametrizacao Funcoes de Base Radial Gaussiana

O reconhecimento de voz utilizando selecao dindmica de redes neurais utiliza um
conjunto de 30 fungoes de base radial gaussiana que possui duas finalidades no sistema
proposto: a primeira, na fase de treinamento, é fazer o mapeamento do espaco de ca-
racteristicas original, dado pelos padroes C{Vm, em um novo espa¢o nao linear de alta

dimensionalidade para facilitar a separabilidade dos padroes; a segunda, na fase de teste
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é, além de fazer o mapeamento de uma nova amostra para o espago de alta dimensionali-

dade, fornecer uma regra de selecao dos multiplos classificadores.

A quantidade de funcgoes de base radial gaussianas escolhidas esta relacionada
a quantidade de comandos a serem reconhecidos no problema. Desse modo, por meio
das amostras pertencentes a cada comando j, determinou-se os parametros centroide f;
e a matriz de covariancia X; = JJZ-I. Para a obtencao apropriada dos 30 centroides das
FBRG’s, utilizou-se o método para esta finalidade denominado de k-means, cujo proposito
¢é posicionar interativamente os centros de k-gaussinas em regides onde os padroes de
entrada tenderdo a se agrupar (BISHOP, 1995; SILVA; SPATTT; FLAUZINO, 2010).

Assim, o conjunto de treinamento Q% foi aplicado ao algoritmo k-means, onde k
foi definido como 30, e os centroides e as matrizes de covariancias para cada fungao foram

obtidos, conforme os passos definidos no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 K-means algoritmo

Entrada: Conjunto de treinamento Q%7 contendo as L amostras dos padroes C4"

Entrada: £ = ntmero de grupos
Saida: k vetores de média, isto é, os centroides yu; dos k grupos 6

Saida: k variancias o}

1: Inicio

2: Escolha estimativas iniciais arbitrarias para os i dos k grupos

3: repita 4

4: para todo C}" € Q¥ faca o

5: Calcular as distancias euclidianas entre C’J]Vm(l) e [, considerando-se cada

k centroide por vez

6: Selecionar o centroide py que contenha a menor distancia com o intuito de
agrupar o referida amostra junto ao centroide mais proximo

7: Atribuir a amostra C’fvm a0 grupo 0

8 para todo u; faga

9: Ajustar p, de acordo com as amostras em 0;:

10: pr =7 Y cimen, oy

11: > [ é o numero de amostras em 6y,

12: fim para

13: fim para

14: até que nao haja mais mudanca nos k grupos entre as interagoes

15: para todo u; faga

16: Calcular a variancia o} de cada uma das funcoes de base radial gaussiana pelo
critério da distancia quadratica média:

17: op = % ch'\,meek IOV = )

18: Y = o7l

19: fim para

20: fim Inicio
Fonte: SILVA, SPATTI e FLAUZINO (2010, p. 105)

Portanto, ao final destes procedimentos, tem-se os parametros necessarios para
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o mapeamento de alta dimensionalidade nao linear e o critério de pré-selecao das redes
neurais especialistas através do conjunto de fungoes de base radial ® = {¢1, da, -+, ¢30}
devidamente modeladas, na qual, quanto mais préxima estiver uma amostra de teste do
centroide de uma dada funcao gaussiana, mais significativo sera o valor da resposta do

campo receptivo de cada classes.

4.7 Sistema de Mdltiplos Classificadores - Selecao Dinamica base-

ada em Acuracia Local (SD-AL)

Em um sistema de reconhecimento baseado no método de comités, multiplos clas-
sificadores sao utilizados para dividir o espago de caracteristicas em regioes menores como
forma de superar a dificuldade que um tnico classificador possui em delimitar os limites
em uma tarefa multiclasse (GIACINTO; ROLI, 1999; DIDACI et al., 2005).

Assim, dado multiplos classificadores, o resultado final de classificacao é feita atra-
vés da selecao dinamica de um dos classificadores, especializados em determinada area
local do espaco de caracteristicas. Entao, dado um vetor de caracteristicas x € R", o

classificador especialista na regiao a qual x pertence ¢ dado como o mais competente para
rotular x (KUNCHEVA, 2000; BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014).

Entéao, seja 2 = {Dy, Dy, -+ , Dy} o conjunto de classificadorese I' = {1, 72, -+ ,vi}
o conjunto de classes do problema. Seja K divisdes do espago de caracteristicas R" em
regioes de competéncia, onde K > 1. Estas regioes de competéncia sao denominadas por

Ry, Ry, - -+, Ri. Estas regidoes nao precisam ter uma forma especifica ou tamanho.

Durante a fase de treinamento dos multiplos classificadores, cada classificador de
9 = {Dy, Dy,--- , Dr} é especificado para cada regidao Rx. Logo, o nimero de classifica-
dores L nao precisa ser igual ao nimero de regioes K e K pode ser menor ou igual ao
numero de classes 7;. Ao final do treinamento, é definida a priori a acuracia local de cada
especialista ALy, ou seja, a generalizacao de cada especialista para suas respectivas

regioes de competéncia.

Cada regiao Ry ¢é caracterizada por uma funcao radial gaussiana ¢ com centroide
px e varidncia 2% que permite definir a distribuicao de probabilidade de uma amostra de

teste x* para cada regiao Rg.

Na fase de teste, verifica-se a regiao Rx a qual uma amostra de teste x* tem maior
probabilidade de pertencer. Logo, o resultado dp(x*) do classificador Dy mais competente
¢ comparado a ALy i deste mesmo classificador. Assim, caso dp(x*) > ALy g, a amostra

x* é associada a classe 7; pertencente a regiao Ry com taxa de classificagdo dp(x*).

Se a condicao dr(x*) > ALrp k nao for satisfeita, uma nova verificacdo no vetor

de distribui¢do de probabilidades é realizada e um outro classificador do conjunto & é
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selecionado para comparagao da acuracia local (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER,
1997).

4.8 Projeto das Redes Neurais

A segunda parte integrante do sistema de reconhecimento de voz sdo as redes
neurais como especialistas. Para contornar os problemas relacionados a tarefa multiclasses,
as 30 categorias do sistema de reconhecimento de voz foram divididas em subespagos de

2 classes.

Dessa forma, 15 estruturas de redes neurais foram definidas para aprender as
caracteristicas destes subespacos. Baseando-se no principio de dividir para conquistar do
método de comités, esta abordagem de multiplos especialistas simplifica a complexidade
topoldgica que uma tunica rede neural apresentaria para solucionar a mesma tarefa, além

das dificuldades de convergéncia do algoritmo e overfitting dos dados.

Dessa forma, visualiza-se na Tabela 2 a distribui¢do de cada uma das 30 classes

entre os especialistas definidos, tanto para a configuracao LV(Q quanto MLP.

Tabela 2 — Divisao das Classes entre os Especialistas

Classe \Especialista\ Classe \Especialista\ Classe \Especialista
%e;f RN Espl ?:SE;?,” RN Esp6 ILDIE;?T RN Espll
]%fel: RN Esp2 |, Afggﬁ?ﬂ RN Esp? hﬁ;‘éﬁo RN Espl2
DT i | D | o | S | o

Uma vez definida a quantidade de especialistas para a tarefa de reconhecimento dos
padroes de sinais de voz, é necessario especificar a melhor estrutura para o aprendizado das
caracteristicas de cada subespaco do problema. Entao, as configuragoes de redes neurais
existentes na literatura possuem um conjunto de elementos de topologia variaveis que,
escolhidos de forma apropriada, permitem que a rede neural apresente um erro minimo
de resposta em sua saida para o problema a ser solucionado (KATAGIRI, 2000; SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010; HAYKIN, 2001).

Dessa forma, para as quinze redes neurais especialistas, tanto na configuragao MLP
quanto LVQ, foram pré-estabelecidos os mesmos elementos de topologias e algoritmos

de treinamento a serem combinados durante a fase de treinamento para verificar quais
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estruturas conseguiram extrair com maior desempenho as caracteristicas dos subespacos

as quais foram designadas.

A seguir sao apresentados como as configuragoes LVQ e MLP foram especificadas

na fase de treinamento.

4.8.1 Especialista LVQ

Para a estrutura da Rede Neural LVQ foi necessario definir a taxa de aprendizagem
7 e o nimero de neurdnios n da camada competitiva. Logo, foram propostos o conjunto n =
0.01,0.1,0.5,0.9 e o conjunto n = 60, 90, 120, 150 para a simular as diferentes topologias

e permitir a escolha da melhor entre elas.

Os valores definidos no conjunto 7 sao frequentemente utilizados na literatura
especializada (HAYKIN, 2009; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) e o conjunto n foi
especificado levando-se em consideracdo que o nimero de neurtnios na camada oculta

deve ser maior que o numero de entradas e maior que o nimero de saidas da rede neural.

Pelo fato dos vetores C{Vm serem mapeados para um espaco R3°, a entrada de cada
um dos trés especialistas LVQ sera fixada em 30 nos fonte. Ja a saida de cada especialista

¢ dada pela quantidade de classes que integram cada subespaco especificados.

Devido ao particionamento do espaco de caracteristicas total em quinze subespacos,
a saida de cada especialista deve possuir 2 neurdnios, ou seja, um neuronio para cada classe.
Assim, definiu-se um conjunto de neurénios dado por multiplos da quantidade de entradas
da rede neural, iniciando com 60 neurénios como o menor nimero de neurénios na camada

oculta no qual as simulac¢oes seriam realizadas.

O incremento de neurdnios na camada oculta até o valor maximo de neuronios
para o conjunto n, estipulado em 150, permite observar o comportamento da rede em

relacdo ao aumento do nimero de neuronios na camada oculta.

Para cada conjunto de treinamento (17, QIr Q17 ) do espago de caracteristicas
original foram treinadas um total de 16 topologias da configuragdo LVQ. A simulagao foi
realizada mantendo-se o niimero de neurénios fixo enquanto se variava a taxa de aprendi-
zagem. Dessa forma, obteve-se todas as possibilidades de topologia para os conjuntos 7 e

n especificados.

O numero de épocas adotado para as simulagoes foi de 1000. Verificou-se que a

escolha deste valor foi adequada, uma vez que foi alcangada a convergéncia do algoritmo.

Uma verificacdo importante nestas simulagoes foi em relagao a taxa de aprendiza-
gem. Observou-se que o aumento da mesma levava a rapida convergéncia do algoritmo,
porém instavel, apresentando erro médio quadratico com resultados muito acima do erro

de 103 estipulado no projeto. Assim, considerou-se apenas as topologias que tinham
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como taxa de aprendizagem n = 0.01.

Desta maneira, resume-se na Tabela 3 os elementos da topologia e de treinamento

para as simulacoes dos especialistas da Rede Neural LVQ.

Tabela 3 — Elementos Rede Neural LVQ

N° de Neurdnios ‘ n = {60, 90, 120, 150}

Taxa de Aprendizagem | n = 0.01
N° de Epocas | Epoch = 1000
Algoritmo de Treinamento | LVQ-1

Como observado na Tabela 3, as combinagbes possiveis estarao condicionadas a
variacdo do nimero de neurdnios da camada competitiva. Assim, pode ser observada a
taxa de reconhecimento dos padroes de sinal de voz com o incremento dos elementos de
processamento da rede neural. Apés o treinamento das Redes LVQ, mediante todas as
combinagoes dos elementos de topologia definidos, tragou-se o comportamento da Rede

LVQ quanto a variacao destes elementos.

4.8.2 Especialista MLP

A estrutura da Rede Neural MLP é definida por alguns elementos variaveis que,
se escolhidos de forma adequada, permitem um bom desempenho da rede neural na so-
lugdo do problema proposto. Na Tabela 4 apresenta-se estes elementos variaveis que sao

combinados em algumas simulag¢oes para definir a melhor topologia.

Tabela 4 — Elementos variaveis do Perceptron de Multiplas Camadas

Elemento ‘ Simbolo Intervalo Tipico
N° de Camadas Ocultas 0 [1,00)
N° de Neuronios Ocultos n 2, 00)
Taxa de aprendizagem n [0,1]
Constante de Momento « [0, 1]

Logo, foram definidos os elementos variaveis para o treinamento das topologias.

Mostra-se na Tabela 5 os intervalos escolhidos para as simulagoes.

Tabela 5 — Elementos variaveis do Perceptron de Multiplas Camadas escolhidos

Elemento ‘ Simbolo Intervalo Tipico
N° de Camadas Ocultas 0 le?2
N° de Neurdnios Ocultos n 60,90,120,150
Taxa de aprendizagem n 0.01,0.1,0.5,0.9
Constante de Momento Q 0.8
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Além de definir os elementos da topologia da rede, utilizou-se neste trabalho quatro
algoritmos de treinamento diferentes para a Rede MLP. Dessa forma, pode-se verificar o
algoritmo que apresenta melhores resultados para o conjunto de padroes apresentados a

rede. Os algoritmos de treinamento escolhidos foram:

e Gradiente descendente (GD);
e Gradiente descendente com momentum (GDM);
e Resilient Propagation (RP);

e Levenberg-Marquardt (LM).

Os nimeros de camadas ocultas a serem simulados foram definidos pelo fato de que,
para problemas de classificacao de padroes, a utilizacao de até duas camadas é suficiente
para esta aplicacao (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O conjunto 7 e o conjunto n foram definidos segundo os mesmos critérios da

configuracao LVQ.

Para as simulagoes envolvendo as Redes MLP de duas camadas ocultas, definiu-se

que a segunda camada oculta n,. apresenta 30 neurénios.

Especificou-se este valor levando-se em consideracao que é um ntmero menor do
que todos aqueles pertencentes ao conjunto n e maior que o nimero de saidas da rede
neural. Este valor é fixado para a combinac¢do com todos os niimeros de neurtnios do

conjunto n.

A funcao de ativacao utilizada em todos os neurdnios é a fungao tangente hiper-
bélica. Esta funcao foi escolhida pelo fato de ser uma fun¢do nao-linear, o que permite
o mapeamento de problemas complexos e apresenta um intervalo continuo entre [—1, 1],
pois os parametros dos padroes de entrada da rede neural encontram-se normalizados

neste intervalo.

As simulagoes foram realizadas buscando-se fazer todas as combinagoes entre os
elementos variaveis, nimero de camadas ocultas e algoritmo de treinamento. Para cada
um dos quatro algoritmos de treinamento, realizaram-se simula¢des com redes de uma

camada oculta e redes de duas camadas ocultas.

Apoés a combinagao entre os algoritmos de treinamento e o nimero de camadas, as

redes tiveram os elementos variaveis 17 e n combinados.

Para as redes neurais com duas camadas, somente a primeira camada oculta tem

o numero de neurénios variavel, sendo a segunda camada oculta fixada em 30 neurdnios.

Foram realizados 100 treinamentos para cada combinagdo do algoritmo de trei-

namento “versus” numero de camadas “versus” numero de neurdnios “versus”’ taxa de
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aprendizagem. Cada um destes 100 treinamentos utilizou diferentes inicializagdes dos
pesos, realizados de forma aleatéria sobre uma distribuicdo uniforme entre os valores
[—0.01,0.01].

Este intervalo de inicializacao aleatoria dos pesos justifica-se pelo fato de ser menor
que o intervalo de valores que compreende os parametros dos padroes do conjunto de
treinamento, evitando assim, a saturacao da funcao de ativacao utilizada pelos neurdnios,

impedindo a convergéncia da rede neural.

Observou-se o comportamento das redes neurais em relacao ao tempo de treina-
mento e a capacidade de generalizacao, ji que um conjunto adequado de pesos iniciais
permite a diminui¢ao no tempo de treinamento e uma alta probabilidade de atingir o mi-
nimo global da funcao erro. Além disso, esse conjunto pode melhorar significativamente

o desempenho na generalizagao (SOUSA, 2016)

3 3 5 : 15 : Tr Tr Tr
As topologias simuladas s@o treinadas utilizando os conjuntos (€237, €/, Q21d,) e
dessa forma, verifica-se a resposta da Rede MLP ao incremento do niimero de parametros

dos padroes de sinal de voz apresentados no espaco de caracteristicas original.

O numero de épocas adotado para as simulagoes foi de 1000 da mesma forma
como para as redes LVQ, apresentando-se adequada também no treinamento das redes
MLP. Verificou-se também, pelo mesmo motivo que as redes neurais LVQ, que a taxa
de aprendizagem 1 = 0.01 é mais adequada durante o treinamento das topologias. A

constante de momentum ¢é apenas utilizada pelo algoritmo de treinamento GDM.

Na Tabela 6 apresenta-se um resumo dos aspectos topologicos e algoritmos de
treinamento utilizados neste trabalho para a escolha da topologia adequada para a Rede
Neural MLP.

Tabela 6 — Elementos de treinamento das Redes Neurais MLP

Elemento ‘ Simbolo Intervalo Definido
Algoritmos ) GD. GDM.RP.LM
de Treinamento ’ T
N° de Camadas Ocultas le2
N° de Neuronios Ocultos N 60.90.120.150
1 camada oculta
N° de Neurdnios Ocultos

NoC 30
2 camadas ocultas
Taxa de aprendizagem i 0.01
Constante de Momento « 0.8

No capitulo seguinte serao apresentados os resultados obtidos durante a fase de
treinamento e validagdo e durante a fase teste para o reconhecimento de voz utilizando

as configuracoes MLP e LVQ, juntamente com uma analise destes resultados.
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5 Resultados Experimentais

5.1 Resultados LVQ
5.1.1 Treinamento e Validacao LVQ

5.1.1.1 1° Experimento: Rede Neural LVQ — 4 entradas

Apresenta-se na Figura 26 o resultado (em porcentagem) de acerto global dos co-
mandos no treinamento e na Figura 27 o resultado de acerto global dos comandos durante
a validagao em relagao ao conjunto n de neurdnios simulados para os quinze especialistas.
A média da porcentagem de reconhecimento dos digitos durante o treinamento ficou em

92, 88% e para a fase de validacao a média de acerto foi de 83.95%.

Figura 26 — LVQ Cim:Resultado Global de Acerto de Treinamento
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5.1.1.2 2° Experimento: Rede Neural LVQ — 9 entradas

Os resultados de acerto global dos comandos no treinamento e na validacao em
relagdo ao conjunto n de neurdnios simulados para Q4/;, N = 9 é visualizado, respectiva-

mente, na Figura 28 e na Figura 29.
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Figura 27 — LVQ C?™:Resultado Global de Acerto de Validacdo

100 1 W T 1o 1
90 F ) ) 1
80
70
60
50
40

30

%Acerto Global de Validagdo

- 60neuronios
- 90neurdnios
|:| 120neurdnios
:' 150neurdnios

20

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Especialistas LVQ

Figura 28 — LVQ C}™:Resultado Global de Acerto de Treinamento
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Figura 29 - LVQ CJ™:Resultado Global de Acerto de Validacio
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Para este experimento, o resultado de treinamento ficou com média de acerto de
95.10% e a validagao com média de acerto de 86.25%. Observa-se na Figura 28 e Figura
29 que, ao aumentar o nimero de parametros dos padroes do conjunto de treinamento
original, houve uma incremento na média dos acertos de reconhecimento dos comandos

durante o treinamento e validacao.

5.1.1.3 3° Experimento: Rede Neural LVQ — 16 entradas

No ultimo experimento realizado, apresentou-se a entrada das redes neurais especia-
listas LVQ o conjunto de treinamento original Q% com N = 16. Visualiza-se na Figura 30
e Figura 31, respectivamente, o resultado de acerto global dos comandos no treinamento e
na validacao em relagao ao conjunto n de neurénios simulados. Observa-se que, ao utilizar
os padroes C{én , a média de acerto global no treinamento aumentou em relacao aos dois
experimentos anteriores, atingindo o valor de 97.5%. O resultado para o acerto médio de
validagao apresentou valor igual ao segundo experimento, ou seja, o valor médio foi de
91.45%.
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Figura 30 -~ LVQ C¢":Resultado Global de Acerto de Treinamento
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Figura 31 -~ LVQ CJ¢":Resultado Global de Acerto de Validacio
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5.1.2 Acurécia Local Especialistas LVQ

Apés a finalizacao da etapa de treinamento e validagao, selecionou-se, dentre os
resultados obtidos nas simulagoes, a topologia que apresentou os melhores resultados de

reconhecimento dos padroes de sinais de voz para cada um dos quinze especialistas.

Diante disto, a partir dos resultados de treinamento e validacao, foram testadas,
para cada especialista, as topologias que apresentaram maior acerto global de validacao.
Dessa forma, para a aplicagdo dos testes, definiu-se a escolha das redes treinadas que

apresentaram acerto global de validacao acima de 80%.

Pode-se notar pelos resultados apresentados na se¢ao 5.1.1 que poucos especialistas
nao conseguiram atingir o valor estipulado para o critério de teste. Porém, levou-se em
conta também, além do critério do valor do acerto global de validacao para a aplicacao

dos testes, a escolha de um topologia simples com o erro de validacao aceitavel.

Logo, pelos resultados de treinamento e validagao, as redes neurais especialistas
LVQ com 60 neuronios na camada competitiva foram escolhidas para a fase de teste

individual.

A fase de teste individual tem o objetivo de verificar a capacidade de generalizacao
das redes especialistas para as classes as quais foram treinadas. Com os resultados atingi-
dos nesta etapa, definiu-se um nivel de acuracia local para as saidas de cada especialista.
A informagao de acurécia local sera parte integrante das regras de decisao do sistema de

reconhecimento de voz baseado em selecao dinamica das redes neurais especialistas.

Os quesitos estabelecidos para a escolha da melhor topologia foram aplicados para
cada experimento realizado na fase de treinamento. Assim, os conjuntos de teste Q13

e O1E 0 com N =4,9,16 foram aplicados as topologias nos trés testes realizados.

Apresenta-se na Tabela 7 os resultados de classificagao global e por classe dos
testes individuais aplicados as topologias dos especialistas treinadas que apresentaram
acerto global de validagdo acima de 80% e menor complexidade topoldgica (60 neurdnios)

para o conjunto de treinamento utilizando os padroes originais C", C3™ e C{g"

5.2 Resultados MLP

5.2.1 Treinamento e Validacao MLP

As combinagbes propostas na Tabela 6 foram simuladas também para a Rede
Neural MLP com duas camadas ocultas com a finalidade de verificar a necessidade do
incremento do nimero de camadas ocultas para extrair as caracteristicas contidas nos

padroes de entrada apresentados a rede.

Pelo fato da Rede MLP possuir mais elementos de topologia que podem ser com-
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binados para chegar-se ao melhor desempenho, as simulagoes realizadas para as redes
com duas camadas ocultas fornecem embasamento para os resultados apresentados pelas

Redes Neurais MLP de uma camada oculta.

Tabela 7 — Teste Individual Especialistas LVQ com 60 neuronios

T a7 i
RN 9 Acurdcia % Acyrécia % A?erto o Acurdcia % Af;erto % ACl:lréCia 9% Acurdcia % A?erto % Af;erto
Especialista Global Saida Saida Global Saida Saida Global Saida Saida
Classe 1 Classe 2 Classe 1 Classe 2 Classe 1 | Classe 2
1 82,1 85,3 78,9 95,8 93,2 98.4 90,3 85,3 95,3
2 79,5 88,9 70,0 91,6 93,7 89,5 86,1 94,7 774
3 99,2 98,9 99,5 99.5 100 98,9 100 100 100
1 91,1 83,2 98,9 94,5 94,2 94,7 94,2 93,2 95,3
5 91,8 91,6 92,1 95,5 95,3 95,8 97,1 94,2 100
6 88,9 35,8 92,1 87,4 93,2 31,6 824 87,9 76,33
7 93,2 88,9 97.4 94,2 90 98,4 99.5 100 98,9
8 97,1 96,3 97.9 97,1 95,3 98,9 99,7 99,5 100
9 77,9 70,0 85,8 72,4 71,6 73,2 93,9 96,3 91,6
10 82,9 75,3 90,5 85,8 93,7 77,9 92,4 92,1 92,6
11 75,0 90,0 60,0 73,4 86,8 60 72,1 65,3 78,4
12 82,1 76,3 87,9 73,7 54,2 93,2 73,4 69,5 77,4
13 99,2 98,4 100 99,5 98,9 100 99,7 99,5 100
14 97,1 98,9 95,3 97,6 97.9 97.4 95,8 96,8 94,7
15 75,8 721 79,5 67,9 60,5 75,3 71,3 62,1 80,5

Ao final de todas as simulagoes que combinam os elementos de topologia e algo-
ritmos de treinamento e nimero de camadas ocultas, pode-se observar o comportamento
das topologias propostas e definir o melhor resultado. Verificou-se durante as simulagoes
que os algoritmos GD, GDM e LM nao alcancaram bons resultados para o problema de
reconhecimento de padroes com a codificacao proposta, mostrando resultados globais de

treinamento e validacao inferior a 50%.

Além disso, as redes MLP treinadas com duas camadas ocultas nao apresentaram
resultados significativos em relacao as redes treinadas com uma camada oculta, o que nao
justifica o aumento de complexidade da estrutura da rede. Por estes motivos, somente
os resultados apresentados pelas redes treinadas com o algoritmo RP com uma camada

oculta sao apresentados.

5.2.1.1 1° Experimento: Rede Neural MLP — 4 entradas

Visualizam-se nas Figuras 32 e 33 os resultados da média de acerto global para o
treinamento e validacao para cada especialista, respectivamente, para as topologias trei-
nadas com o algoritmo RP. A média dos acertos globais de treinamento e validacao foram
relacionados ao conjunto n de neurdnios simulados. Como descrito anteriormente, foram
simulados 100 treinamentos com diferentes inicializacbes de pesos para cada combina-
¢ao dos elementos topoldgicos, de modo que possa ser analisada estatisticamente. Estes

resultados foram obtidos com o treinamento das redes para uma camada oculta.
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Figura 32 - MLP CJ™:Resultado Médio Global de Acerto de Treinamento
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Figura 33 — MLP C™:Resultado Médio Global de Acerto de Validacao
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5.2.1.2 2° Experimento -Rede Neural MLP — 9 entradas

Para o segundo experimento para a configuracao MLP para os especialistas, utilizou-
se como conjunto de treinamento no espaco de baixa dimensionalidade Q%/;, os vetores

C’f;,m obtidos a partir da matriz temporal bidimensional TCD de ordem 3.

Apresentam-se nas Figura 34 e 35 os resultados médios de acerto global dos co-
mandos no treinamento e validacao das redes neurais de uma camada oculta utilizando o

algoritmo RP, respectivamente.

Figura 34 — MLP CJ™:Resultado Médio Global de Acerto de Treinamento
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5.2.1.3 3° Experimento -Rede Neural MLP — 16 entradas

No tultimo experimento apresenta-se a entrada das Redes Neurais MLP especialis-
tas o conjunto de treinamento de baixa dimensio Q% cujos vetores C4" foram gerados
a partir da matriz temporal bidimensional TCD de ordem 4. Assim, como o segundo ex-
perimento, deseja-se observar o comportamento nos resultados apresentados pelas redes
especialistas com o aumento dos parametros que constituem o padrao do sinal de voz de
baixa dimensao. Assim, todas as topologias propostas foram treinadas com o conjunto
de treinamento Q7 N = 16. Os resultados médios de treinamento e validagao para o

algoritmo RP sao demonstrados, respectivamente, nas Figuras 36 e 37.
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Figura 35 -~ MLP CJ™:Resultado Médio Global de Acerto de Validacio
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Figura 36 — MLP CY/":Resultado Médio Global de Acerto de Treinamento
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Figura 37 - MLP CY{":Resultado Médio Global de Acerto de Validacao
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5.2.2 Acuracia Local Especialistas MLP

Assim como realizado para as Redes Neurais LVQ), apés a finalizacdo da etapa
de treinamento e validacao, selecionou-se, dentre os resultados obtidos nas simulagoes, as
topologias das Redes MLP que apresentaram os melhores resultados de reconhecimento

dos padroes de sinais de voz para cada um dos quinze especialistas.

Logo, a partir dos resultados observados no treinamento e validagdo, foram tes-
tadas apenas as topologias que apresentaram resultado de acerto global de validacao
acima de 80%. Pela avaliacao dos resultados apresentados nos trés experimentos ante-
riores, constatou-se que a topologia mais simples proposta para as simulacoes sempre
apresentou resultados iguais ou superiores em relagao as topologias mais complexas que
também foram simuladas. Assim, o conjunto de topologias a serem levadas em considera-
¢ao para aplicacao dos testes em cada especialista se reduz aquelas topologias treinadas

com uma camada oculta e 60 neuronios.

Dessa forma, entre as 100 simulagoes realizadas para a topologia com 60 neuronios
para os 15 especialistas, aquela que apresentou maior acerto global de classificacao no
teste foi escolhida como a melhor topologia para o problema de reconhecimento de voz

para cada especialista.

Logo, os resultados obtidos demonstram a capacidade de generalizagao das redes
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especialistas para as classes as quais foram treinadas, além de determinar os niveis acuracia

local para as saidas de cada especialista, como realizado para as redes especialistas LVQ.

Portanto, os conjuntos de teste de baixa ordem Q4345 e Q4500 com N =4,9,16
foram mapeados pelo conjunto de FBR, para posterior aplicagao as redes e os resultados

obtidos para a acuracia global e por classe sao apresentados.

Os melhores resultados (em porcentagem) encontrados nos testes executados para
cada especialista, considerando as redes treinadas com uma camada oculta de 60 neur6nios

pelo algoritmo RP utilizando os padroes CJ™, C™ e CI¢" podem ser visualizados na Tabela
8.

Tabela 8 — Teste Individual Especialistas MLP com 60 neuronios

04]771 Cé?ﬂr C{(”iﬂ
RN % Acurdcia % Af:erto % Af:erto 9% Acurdcia % A?erto % A)certo % Acurdcia % /Acerto % A?erto
Especialista Global Saida Saida Global Saida Saida Global Saida Saida
Classe 1 | Classe 2 Classe 1 | Classe 2 Classe 1 Classe 2
1 97.6 95,8 99,5 98.4 97.4 99,5 98,7 97.9 99.5
2 80,5 83,2 77,9 87.4 93,7 81,1 86,3 95,8 76,8
3 100 100 100 100 100 100 100 100 100
4 98,7 97.9 99,5 96,3 93,2 99,5 98,7 97.9 99.5
5 96,8 93,7 100 97,1 94,2 100 97.4 94,7 100
6 93,7 87,9 99,5 94,7 95.8 93,7 90,3 87,4 93,2
7 96,9 93,8 100 96,8 98.4 95,3 98,4 98.4 98.4
8 97.6 95,3 100 98,2 96,3 100 97.4 94,7 100
9 81,8 72,1 91,6 90,8 87,4 94,2 98,7 99.5 97.9
10 90 81,6 98,4 93,7 88,4 98,9 92,1 84,2 100
11 76,1 73,2 78,9 85,5 86,3 84,7 90,5 88.9 92,1
12 85,8 76,3 95,3 81,6 82,1 81,1 98,7 98.9 98.4
13 100 100 100 99,7 99.5 100 99,7 99.5 100
14 98,7 97,9 99,5 98,9 97.9 100 99,2 98,4 100
15 774 74,2 80 78,2 75,8 80,5 77,6 72.1 83,2

5.3 Selecdo Dinamica das Redes Neurais Especialistas

Finalizada a etapa de projeto dos especialistas, dados pela andlise das configura-
¢oes LVQ e MLP e definido os niveis de acuracia local de classificacao para cada saida
dos especialistas, realizou-se a integracao das fungoes de base radial modeladas com os
pardmetros das classes definidas no sistema e as topologias especialistas com os melhores

resultados de classificacao.

Assim, apresenta-se na Tabela 9, Tabela 10 e Tabela 11, respectivamente, os re-
sultados de pré-classificagao dos padroes de teste do espaco de caracteristicas original
gerados pelas matrizes TCD de ordem 2, 3 e 4. Uma vez que a etapa de pré-seleciao ¢ a
mesma tanto na arquitetura utilizando as redes especialistas na configuracao MLP quanto

LVQ), os resultados apresentados sao os mesmos para ambas configuragoes.
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Tabela 9 — Pré-classificacdo Padrdes de Teste C3™

U SV N v S R v Y
RN Especialista RN Especialista RN Especialista
“Zero” GECJ 7I7’{{\LEsp1 “Abaixo’ 6]7jgh/ I{NiEspQ Iniciar® ;I(S?i/agléfEspll
“Um” Zgg‘; é{ N Espl “Abrir” ;QEYI/Y;{/N_ESPG “Ligar” ;ijg?aél\/l_Espll
“Dois” ;]1),(5)18/77P<N7Esp 2 “Acima’ ;ggir;lal;l\{i]isp? “Méximo® ;lg,lgx/igllsf:}/ispu
Troe 4?565/ 14 N e o | “Aumentar” ;?g?e?{?iésm “Médio” 11;,15(%(1/101;1\4713@12
“Quatro” ;?l/laglgi/EspS “Desligar” zzgsggﬁllgi/]‘ﬂspS “Minimo® Ig/fén}mfé)l:]CEspIS
“Cinco” ;g,i()nc/o;déiEsp 3 “Diminuir” ;gfgz” // RN Espd “Para Tras” ;g,ege/”/RNiEsp 4
“Sels” 73655/ 1/:{N7Esp g | ‘Direita? ;I?Y,I?El)iI/n(ﬁl\I/iEsp 3 | Para Frente” ;gx,ggr/’éNfEsp(i
“Sete” ;g,e(;ﬂ e/”/RNiEsp 4 “Esquerda” ;555(11/16;3\?111481)9 Parar” ;gzr?r;/NfEsp 14
“Oito” ;40,1;0/”P<N7Esp 5 “Fechar” 411;,650 }>arR”N/7Esp10 “Repousar” 1?,651)7 lﬁilrigslow
“Nove” ;19\17V6R”1\]/7Esp 5 “Finalizar” ;lg,i(;lz}h?ﬁé:]éspl 0 “Salvar” ;Efgv/arf’;/NiEspLS
Tabela 10 — Pré-classificacio Padrées de Teste CJ™
Clsse |y Py |G | gy | G T
RN Especialista RN Especialista RN Especialista
“Zero” gg,e 5r 7 f”{{\liEspl “Abaixo” 40A,ga; Xgl’\l/iEspG “Iniciar” L(;Ilr,l;)Ci/agléiEspl 1
“Upm” ;1[6{1511’/7 {% N Espl “Abrir” ;QA’Bri/r;{/NiEsp6 “Ligar” g%,iga/rl;l\/fiEspll
“Dois” ;lo)gii’ f{NiEsp 9 “Acima” ;?,f)i?i{,l\{iEsp7 “Méaximo” ;lffli}iiglsp{ggp
e [ | o | T | i |
e [T vt [ DT | | T
“Cinco” ;ignc/oi;léilﬂsp 3 “Diminuir” ;?;‘c e/” léNiEsp 1 “Para Tras” ;ia(u)r:; glisjléspl 3
5o s | D | By [ | ]
“Sete” ;?i;e/”/RNiEsp 4 | "Esquerda® 31;1;}(/1%(1)\17/]351312 “Parar® ;g,e;e/”/RNiEsp 4
“Oito” ;ggo/”}{NiEsp 5| Techar” 7565? h/agN/iEspl() “Repousar” ;4R,((%Jp7 giiézspw
“Nove” “Nove” / “Finalizar” “Finalizar™ / “Salvar” “Salvar /

71,0 / RN_Esp 5

52,5 / RN_Espl0

79,5 / RN_Espl5

A partir dos resultados de pré-classificacdo demonstrados nas Tabelas 9, 10 e 11

observa-se que esta etapa seleciona, em grande maioria, os especialistas corretos para o

segundo nivel de classificacao. Logo, a taxa de acerto na fase de pré-selecao pelas fungoes
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Tabela 11 — Pré-classificacdo Padroes de Teste C7g"

o | ity ||ty | S it
RN Especialista RN Especialista RN Especialista
“Zero” ;gf;;)}’;{\jiEspl “Abaixo" ;?,Ba;xglj\/i Fisp6 “Iniciar” ;Ilr’léCi/agl\I/iEspll
U’ 521511/ {?{N_Espl A ;g,gri/r;i{\l_EspG “Ligar” 4I§1§ a/rl;;l\/f_Espll
Do 8]7),818/ }{NiEsp , | “Acima’ é*if(»‘)lf;laﬁ 1\?7Esp7 “Méximo” 91;/’13){/?{113;&[)12
“Trés” 5?;8/ é N Ep 2 | Aumentar” 76*15“??1\&]1 é . “Médio” 413?{/”%?\1 j Espl2
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de base radial encontram-se, respectivamente, para os padroes de teste no espago de baixa
dimensionalidade C{™, CJ™ e 5" de 83.33%, 86.33% e 86, 33%.

Para as classes que apresentaram erro na fase de pré-selecao, o algoritmo contornou
este problema na fase de tomada de decisao a partir dos resultados obtidos nas saidas dos

especialistas comparados aos valores de acuracia local.

Apés a analise de desempenho entre as configuracoes MLP e LVQ para composi¢ao
do conjunto de especialistas, observa-se na Figura 38, Figura 39 e Figura 40 a comparagao
entre ambas configuracdes utilizando os padroes C4™, CJ™ e CIf", respectivamente, no
teste final do sistema de reconhecimento de voz baseado em selecdo dindmica de redes

neurais especialistas.

5.4 Andlise dos resultados experimentais

Ao final da realizagao dos experimentos propostos e andlises dos resultados obtidos

relatados neste trabalho, apontam-se as seguintes consideragoes:

1. Por meio destes resultados, certificou-se a eficiéncia da parametrizacao bidimensio-
nal através dos coeficientes mel-cepstrais e da TCD no modelamento das variagoes

locais e globais do sinal de voz, fornecendo assim, padroes adequados e reduzidos,
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Figura 38 — C4™: Comparacdo entre o teste final utilizando os especialistas MLP e LVQ
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Figura 40 — CJ7": Comparacio entre o teste final utilizando os especialistas MLP e LVQ
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que condensam os elementos essenciais para o bom desempenho do classificador.

Estes padroes constituiram o espaco de caracteristicas de baixa dimensionalidade.

2. A utilizacao de um conjunto de funcdes de base radial gaussianas modeladas com
as caracteristicas de centroide e variancia das 30 classes do sistema de reconheci-
mento permitiu a transformacao adequada dos padroes TCD em um espago de alta
dimensionalidade, que possibilitou a superacao do problema de separabilidade dos

padroes, justificado pelo Teorema de Cover.

3. A divisao dos padrdes no espaco de alta dimensionalidade em subespagos possibilitou
a utilizacao de classificadores baseados em redes neurais mais simples, chamados de
especialistas, que possuem uma estrutura topolégica com um niimero de parametros
ajustaveis mais simples do que se fosse utilizado uma tnica estrutura. O conjunto
de 15 especialistas para o sistema de classificagao permitiu a diminui¢ao no tempo

de treinamento e o sobreajuste dos dados pelas redes neurais.

4. A fase de treinamento e validacao das redes especialistas MLP e LVQ nos trés ex-
perimentos realizados demonstraram que nao houve aumento significativo no acerto
global com o incremento do nimero de neurdnios na camada oculta. Para o caso
das Redes MLP, constatou-se que o aumento no nimero de camadas ocultas nao

potencializou o resultado no reconhecimento, mostrando assim, que as redes conse-
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guiram com um numero reduzido de estruturas topoldgicas extrair as caracteristicas
especificas dos padroes sinais de voz mapeados pelas FBRG para um espaco de alta

dimensionalidade apresentados.

5. Verificou-se a influéncia da inicializacao dos pesos sobre os resultados alcangados
pelas Redes MLP. A determinacao de um conjunto adequado de pesos para inicializar
o processo de treinamento, permite com que a rede convirja rapidamente e nao
seja direcionada a um minimo local de maior valor entre os minimos existentes na
superficie de erro. Assim, é possivel alcancar resultados satisfatorios em relagao ao
tempo de treinamento e também de generalizacao. Para cada combinacao topolégica
proposta para as redes neurais especialistas MLP, realizou-se 100 treinamentos com
distintos conjuntos de pesos iniciais com o intuito de encontrar o melhor resultado

na superficie de erro.

6. Observou-se que, apesar dos padroes obtidos pelas matrizes temporais bidimensio-
nais TCD constituirem uma representatividade adequadas das classes do sistema de
reconhecimento, o incremento do nimero de parametros no espaco de baixa dimen-
sionalidade nao agregou informacao significativa no espago 30-dimensional, o que

pode ser verificado pelos resultados de treinamento, validagao e teste realizados.

7. A integracao das fungdes de base radial com o conjunto de especialistas dados pelas
configuragoes MLP e LVQ proporcionou um sistema de reconhecimento de padroes
de sinais de voz simples e com elevada eficiéncia. A pré-selegdo realizada pelas
FBRG’s possui uma taxa de erro baixa na selecao do especialista em relagao ao
numero de classes do problema. A regra de decisao para a classificacdo na saida
do sistema dado pela acuracia local estabelecido para cada classe do problema per-
mitiu que os erros cometidos na etapa de pré-selecdo fossem superados e a correta

classificacao fosse determinada.

8. Por meio de todos os testes realizados, constatou-se que a Rede LVQ pode ser utili-
zada satisfatoriamente em problemas de reconhecimento de padroes, especificamente
a codificacao do sinal de voz com um ntimero reduzido de parametros proposto neste
trabalho. Isto fica evidenciado pelo desempenho muito proximo da Rede MLP, cujo
uso em diversas aplicacoes, dentre elas, classificacao de padroes ja é consagrada
entre as pesquisas que abordam reconhecimento de voz. Assim, os resultados de
acuracia global obtidos paras as redes especialistas LVQ utilizando os padroes ori-
ginais CJ™, CJ™ e CI" foram, respectivamente, 87.52%, 88.39% e 89.6%. As redes
MLP obtiveram um resultado superior, atingindo para os testes utilizando os trés
padroes, respectivamente, 91.44%, 93.15% e 94.9%.
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6 Consideracoes Finais

Neste trabalho, propos-se uma arquitetura hierarquizada utilizando a integracao
entre fungoes de base radial gaussianas e um conjunto de redes neurais especialistas como
estratégia para o desenvolvimento do classificador em um sistema de reconhecimento
de padroes de sinais de voz representados por um grupo de trinta comandos na lingua

portuguesa brasileira.

O desempenho dos sistemas de reconhecimento de voz depende tanto do classifica-
dor utilizado quanto do tipo de codificagao realizada para a geracao dos parametros que
representam os modelos dos sinais de voz a serem classificados. Portanto, a metodologia
desenvolvida supera a dificuldade encontrada inicialmente para o reconhecimento de mul-
tiplas classes de palavras (acima de 10 classes). A associagdo da codificagdo eficiente do
sinal de voz através da matriz temporal bidimensional TCD mapeada para um espacgo
nao linear de alta dimensionalidade através de funcoes de base radial gaussianas (FBRG)
e a hierarquia estabelecida pelas mesmas FBRG para selecao entre as redes neurais espe-

cialistas proporciona um sistema de reconhecimento de voz de alto desempenho.

Ao longo do desenvolvimento da pesquisa, os objetivos especificos tracados foram
realizados de maneira satisfatéria, validando assim, os resultados apresentados e atingindo

o objetivo geral proposto neste trabalho.

6.1 Conclusoes

Diante dos resultados apresentados, concluiu-se que a estratégia adotada para o
desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de voz utilizando a hierarquia estabe-
lecida entre as fungoes de base radial, adequadamente modeladas com as caracteristicas
de cada classe envolvida no sistema, e o conjunto de redes neurais treinadas com especi-
ficas partes do espago de caracteristicas mostrou-se eficiente na discriminacao das classes

representadas pelas 30 palavras de comandos a serem reconhecidas.

Em face dos resultados apresentados, verifica-se que a parametrizacao do sinal
de voz através da geracao da matriz temporal bidimensional TCD provou ser eficiente na
formacao do conjunto de padroes de entrada. Estes padroes tiveram sua dimensionalidade
modificada através de um conjunto de funcoes de base radial gaussianas parametrizadas
com centroides e variancias das classes envolvidas na tarefa multiclasse. Assim, neste novo
espaco de alta dimensionalidade, os padroes sao apresentados as redes neurais especialistas

durante a fase de treinamento, validacao e teste.

Observou-se que apesar do pequeno nimero de parametros que constituem o pa-
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drao do sinal de voz, a matriz temporal bidimensional representa as variacoes de longo-
)
prazo do envelope espectral das locucoes a serem identificadas e estas caracteristicas sao

reproduzidas no espaco multidimensional proposto.

A versatilidade do conjunto de FBRG proposta na estrutura do sistema de reconhe-
cimento demonstra o potencial destas fun¢des. Enfatiza-se que os pardmetros dos modelos
da FBRG foram adequadamente determinados, uma vez que porcentagem de acerto na

etapa de pré-selecao foi maior que 80%.

Através da andlise de desempenho entre as duas configuragoes estudadas para
compor o conjunto de redes neurais especialistas, responsaveis pela classificacao final na
etapa de teste, constatou-se que o incremento no nimero de nerdénios das camadas das
redes MLP e LVQ nao apresentou melhora significante no acerto de validacao global, na
qual foi o critério utilizado para selecionar as melhores topologias para aplicagao dos

testes.

Baseando-se nos testes realizados, verificou-se que a rede LV(Q pode ser usada de
forma satisfatoria em problemas de reconhecimento de padroes, especificamente para o
sistema de reconhecimento de voz proposto neste trabalho. Isto é evidenciado pelo similar
desempenho da rede MLP, que é largamente usada em classificacao de padroes, conforme
os resultados de acuracia global das classes obtidos pela LVQ: 87.52%, 88.39% e 89.6%
respectivamente para os padroes C’Zm, C’gm e Cfg” . As redes MLP obtiveram os seguintes

resultados: 91.44%, 93.15% e 94.9%, respectivamente para os mesmos padroes. .

Finalmente, destaca-se o desempenho na tarefa multiclasse de padroes de sinais
de voz representado pela arquitetura composta por funcoes de base radial e redes neurais
especializadas em distintas regioes do espago de caracteristicas. Esta abordagem permitiu
que o sistema de reconhecimento de voz pudesse ser aplicado a um banco maior de palavras,
uma vez que uma unica estrutura de rede neural nao foi capaz de gerar os modelos
que representassem cada uma das classes pré-definidas. Logo, esta arquitetura possibilita
o aumento do vocabulario a ser utilizado no sistema, proporcionando flexibilidade ao

usuério.

6.2 Contribuicoes

Portanto, mediante as conclusdes demonstradas, este trabalho apresenta como

contribui¢oes da metodologia desenvolvida os seguintes itens:

1. Integragao entre Funcoes de Base Radial Gaussianas e um conjunto de redes neurais
especialistas para compor um sistema de classificagao hierarquizado para aplicacao
em sistemas de reconhecimento de voz. Cada fungao de base radial gaussiana tem

seu centroide e variancia associada a uma das 30 classes dadas pelas locugoes dos
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comandos. Entao,quando um novo padrao é apresentado ao sistema, as FBRG fazem
uma pré-selecao, indicando através da resposta dos campos receptivos das funcoes,
a classe ao qual aquele padrao encontra-se mais proximo. Apos isto, a rede neu-
ral especialista que foi treinada com a classe indicada fornece o resultado final de

classificacao.

2. Arquitetura hierarquizada e flexivel ao aumento de vocabulario para sistemas de
reconhecimento de padroes de sinais de voz na lingua Portuguesa Brasileira com

elevada acuracia para a maioria das classes a serem identificadas.

3. Simplificada estrutura que permite aplica¢gbes em sistemas de reconhecimento de

voz embarcados.

6.3 Propostas Futuras

Portanto, devido ao potencial que a metodologia desenvolvida possui na area de
reconhecimento de sinais de voz, como propostas futuras para o aperfeicoamento do tra-

balho, tém-se as seguintes sugestoes:

1. Utilizar técnicas de otimizagao bio-inspiradas, como o algoritmo genético, enxame
de particulas, dentre outros, para obter melhores parametros das fungoes de base
radial gaussianas e comparar com os resultados obtidos através do k-means para
verificar se ha um incremento no desempenho da pré selecdo para aquelas funcoes

que nao direcionaram a principio para a rede neural especialista correta.

2. Analise exploratoéria da complexidade do espaco de caracteristicas para melhor de-

finir as regides de competéncia dos especialistas.

3. Composigao heterogénea do conjunto de miltiplos classificadores utilizando as to-
pologias de redes MLP e LVQ, verificando aquelas que apresentam os melhores

resultados para cada classe.

4. Desenvolvimento em hardware com processador de sinais.
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