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"Fala subvocal é silenciosa, ou fala
subaudivel, tal como, quando uma pessoa
silenciosamente 1€ ou fala pra si mesma’.

Chuck Jorgensen



RESUMO

O desempenho dos sistemas de reconhecimento da fala € comumente degradado
por incapacidades relacionadas com a fala ou por através de fatores do mundo real
tais como nivel de ruido do ambiente e reverberacao. Nesta pesquisa, nés propomos
um sistema de reconhecimento subvocal da fala. Este sistema é baseado em
Eletromiografia de superficie (sinal EMG) para aquisicdo de dados subvocais,
Analise de Componentes Independentes (ICA) para extragdo das caracteristicas e
Rede Neural MLP para classificagdo. Nés avaliamos o desempenho do sistema
usando um banco de dados dos fonemas das vogais subvocais. De acordo com 0s
resultados obtidos, a metodologia proposta obteve uma taxa de sucesso de 93,99%.

Palavras-chave: Eletromiografia, ICA, Rede Neural, Fala Subvocal



ABSTRACT

The performance of speech recognition systems is commonly degraded by either
speech-related disabilities or by real-world factors such as the environment’s noise
level and reverberation. In this research, we propose a subvocal speech recognition
system based on electromyography (EMG signal) for subvocal acquisition,
Independent Component Analysis (ICA) for feature extraction and Neural Networks
MLP for classification. We have evaluated the system’s performance using a
subvocal vowel phonemes database. According to the results, the methodology
proposed obtained a success rate of 93.99%.

Keywords: Electromyography. ICA. Neural Network. Subvocal Speech
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1 INTRODUCAO

Este capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos sobre os seguintes
tépicos: Aparelho fonador; Fala Humana; Reconhecimento da fala; Mecanismo da
fonacdo e os Trabalhos relacionados com esta pesquisa, visto a importancia
multidisciplinar do tema em questdo que é o reconhecimento subvocal da fala
baseado na eletromiografia de superficie (EMG), utilizando analise de componentes

independentes (ICA) e rede neural multicamadas perceptron (rede MLP).

A pesquisa tem por objetivo abordar o problema de reconhecimento
subvocal da fala na lingua portuguesa brasileira (fonemas das vogais orais e
abertas) para pessoas com aparelho fonador normal, através da implementagéao
pratica de um sistema de reconhecimento da fala subvocal baseado em sinais EMG
e um sistema de aquisicdo de dados, recorrendo a teoria da anélise de componentes
independentes (ICA) usada na extracdo de funcdes bases e de Rede Neural MLP
para a classificacdo dos sinais EMG (vogais subvocais).

O modelo proposto é composto de 03 (irés) fases: aquisicdo dos dados;
aprendizagem dos dados e classificagdo dos dados. Este sistema foi implementado
utilizando um sistema de aquisicdo de dados, scripts Matlab® e um de banco de
dados de sinais EMG (vogais subvocais) de 10 (dez) pessoas através de um
programa C, armazenado no microcontrolador e um script Matlab® de aquisicao dos
sinais EMG. Através da técnica de ICA é construido um subespaco no qual sédo
projetados os sinais subvocais das vogais. Desse modo, qualquer outro sinal que

nao seja projetado neste subespacgo sera descartado pelo sistema..

Os resultados alcangcados mostram que ICA é uma técnica bastante
eficiente na aprendizagem dos sinais EMG (vogais subvocais) e a rede neural MLP
na classificacao desses sinais, alcangando um desempenho de 95,4%, utilizando a
técnica de validagao cruzada, com uma configuracéo de 185:21:5 (185 neurdnios na

camada de entrada, 21 neurbnios na camada escondida e 5 neurbnios na camada
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de saida), e uma taxa de sucesso de 93,99% no reconhecimento da fala subvocal,
baseado em Eletromiografia de superficie (EMG), utilizando Analise de

Componentes Independentes (ICA) e Rede neural MLP.

1.1 Aparelho fonador

O ser humano nao possui nenhum aparelho destinado exclusivamente a
producdo do som. O aparelho fonador de que se vale para expressao vocal passa
de uma adaptacdo secundaria, de um aproveitamento parasitario de partes do
digestivo e respiratério. A laringe aparece na escala animal quando € necessario
proteger o aparelho respiratério contra a entrada de solidos ou liquidos que

pudessem causar asfixia.

O aparelho fonador € um conjunto adaptado de outros aparelhos:
respiratorio e digestivo. O aparelho fonador € composto de: pulmdes, traquéia,
laringe (onde estdo situadas as cordas vocais), faringe, cavidades oral e nasal,

sendo estes 0s responsaveis pela producao da fala (SOUZA, 2000).

No aparelho fonador esses 2 (dois) aparelhos tém a fungédo de produzir
sons: voz cantada e voz falada. Nos quadros abaixo, sdo mostradas as funcgdes
biol6gica e fonatéria dos 6rgdos que compdem o aparelho digestivo e o aparelho
respiratério (VIANA, 2007).

ORGAO FUNCAO BIOLOGICA FUNGCAO FONATORIA
Labios Contém os alimentos na boca Artlcglagao Cfle sons bilabiais (B,P,M)
e labiodentais (F,V)
Dentes Tritura os alimentos Escoamento do som
Lingua Joga o alimento para o es6fago Participa de todos os sons
9 9 P 9 produzidos
Palato duro (céu , C
da boca) Suporte da lingua Projegao da voz
Faringe Direciona o ar para os pulmdes, € 0s Caixa de ressonancia

alimentos para o es6fago.

Quadro 1: Aparelho Digestivo
Fonte: VIANA, 2007
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ORGAO FUNCAO BIOLOGICA FUNGCAO FONATORIA

Vibragdo e amortizagédo do som -

Cavidades Nasais Filtrar, aquecer e umidificar o ar .
ressonéncia nasal

Faringe Via de passagem do ar Amplia os sons - caixa de ressonéncia
Laringe Via de passagem do ar Vibrador - contém as cordas vocais
Traquéia Via de passagem do ar - defesa a | Suporte para vibragao das cordas
q via aérea vocais
~ o Fole e reservatério de ar para vibrar as
Pulmoes Trocas gasosas e respiragao vital .
cordas vocais

Musculatura Desencadeia o processo ~ ~ .

o oL Produgéo de pressédo no ar que sai
respiratoria respiratorio

Quadro 2: Aparelho Respiratorio.
Fonte: VIANA, 2007

No que diz respeito ao aparelho fonador, a Unica parte que se poderia
considerar parcialmente original € a parte que pertence ao sistema nervoso. Na
verdade, o ato de falar envolve todo o organismo. Com a prética constante, a fala

acaba por se tornar um mecanismo automatico.

Ver uma pessoa através de sua fala é uma realidade. E que pela fala
pode-se ver realmente todo o individuo. Ela nos revela o ser humano nos seus mais
diversos aspectos. Ouvindo alguém falar, pode-se deduzir o estado real do aparelho
fonador, o estado neuropsiquico do paciente, o estado glandular e seu grau de
cultura. A voz, por outro lado, ainda € mais reveladora do que a prépria fala, pois se
podem distinguir nuances e sutilezas, uma vez que a voz € individual, enquanto a
fala é comum de todos (BEUTTENMULLER; BEUTTENMULLER, 1995).

1.2 Fala humana

Supde-se que a linguagem tenha comecado a desenvolver-se ha cerca de
1,5 milhdes de anos, com o Australopithecus. Um dos ultimos passos na evolugao
da linguagem ocorreu com o Homo sapiens a mais de 40.000 anos. O
desenvolvimento da linguagem permitiu que os conhecimentos adquiridos pelos
homens pudessem ser compartilhados e possivelmente passados de uma geragao

para outra, abrindo novos horizontes a espécie.
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A fala é uma das capacidades ou aptiddes de comunicagao que 0s seres
humanos possuem para manifestar seus pensamentos, opinides e sentimentos
através de vocabulos que transladam textualmente quando necessarios. Consiste no
principal sinal entre os distintos sinais abordados pela linguagem natural, como por

exemplo, ideogramas, gestos, gritos, trejeitos e outros tipos de linguagem corporal.

Os sons da fala ndo devem ser confundidos com os fonemas da Lingua
Portuguesa, uma vez que, o som é entendido como uma complexa realidade fisica
acustica de cada unidade sonora da fala, enquanto que os fonemas correspondem a
percepcao eclética e interpretativa realizada pelo falante e ouvinte, respectivamente.
O fonema é a menor unidade sonora ou articuladora da palavra. Os fonemas séo
produzidos pelo aparelho fonador, que é constituido por um conjunto de 6rgaos que
auxiliam no ato da fala. A fala representa a emissdo de sons articulados na

linguagem oral enquanto que a producao da voz é a fonacao (PAULA, 2000).

A fala é o som resultante da vibragdo das cordas ou pregas vocais,
provocadas pelo ar expelido pelos pulmdes e que atravessa a traquéia, a laringe, a
faringe e a boca. A fonacao é justamente a producédo de sons pela acao de varios

pequenos musculos localizados na laringe, sendo a prega vocal um deles.

Os sons da fala sao classificados desde a Antigliidade em dois grupos
principais: vogais e consoantes. Vogais sdo os sons da fala que ocorrem quando o
fluxo de ar percorre o aparelho fonador livre e continuamente, sem causar
turbuléncia ou enfrentar obstrucdo temporaria. Quando o fluxo de ar provoca
turbuléncia no aparelho fonador ou encontra uma obstru¢do temporaria, teremos a

emissdo de consoantes.

As vogais sdo também os sons musicais produzidos pela vibragdo das
cordas vocais. Sdo chamados fonemas silabicos, pois constituem o fonema central

de toda silaba.

A emissao de uma vogal especifica requer o posicionamento de varias
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partes do aparelho fonador. A lingua se move dentro da boca para frente e para tras,
para cima e para baixo. Os labios podem ficar distensos ou arredondados. O véu
que fica no fundo da boca pode ficar elevado ou rebaixado, com isso permite que
parte do fluxo de ar saia pela cavidade nasal. A combinacdo de todas essas
possibilidades de posicionamento permite a produ¢cdo um numero indefinido de
vogais. (GRAMATICA DESCRITIVA, 2007)

Vale ressaltar que nesta pesquisa serdo usados os fonemas das 5 (cinco)

vogais orais abertas ([a], [€], [i], [2], [u]) conforme classificagdo quanto a funcdo das

cavidades bucal e nasal e quanto ao timbre, para formar o banco de dados das

vogais subvocais.

A Figura 1 mostra a representacdo das vogais orais abertas, conforme
Representacdo TBB (Transcricdo biunivoca brasileira) e Representacdao IPA

(International Phonetic Association).

Fraontal Central Fosterior

Fechada -ufif \ @mhu'

Sernifechada €] ou €/ [0] ou £/

Semi-aberta @ufé; [> i @u fof
\

Aberta

Figura 1: Representacdo TBB (Transcrigao biunivoca brasileira) entre barras e
Representagao IPA (International Phonetic Association) entre colchetes.
Fonte: GRAMATICA, 2007

1.3 Reconhecimento da fala

Desde os primérdios da revolugado industrial, o homem sonhava em
desenvolver autdbmatos, posteriormente chamado de robés, dotados de certa
inteligéncia e capacidade de compreensdo, para poder desempenhar tarefas de
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forma autbnoma, a fim de substituir o trabalho humano, como por exemplo, através
de comandos da fala. A tecnologia existente na época nao era suficiente para que
tais avancos pudessem ser alcangcados. As primeiras conquistas foram obtidas
através da descoberta de novos conhecimentos relacionados ao processamento de
informag&o, que proporcionaram o surgimento de computadores com um maior

poder de processamento e armazenamento, € o surgimento da Inteligéncia Artificial.

O campo da Inteligéncia Artificial (IA) cujo nome foi proposto em 1956 por
MacCarthy é composto por um agregado de métodos que visa solucionar
determinados tipos de problemas, na area da engenharia e computacdo. Estes
métodos, mais conhecidos como algoritmos computacionais ou programas, tentam

se espelhar na maneira de resolucéo de problemas adotados pelo homem.

As redes neurais artificiais (RNA’s), um dos nichos da IA, propde uma
metodologia para solucionar alguns problemas relacionados a area de inteligéncia
artificial, modelando sistemas através de conexdes que possam simular o sistema
nervoso humano, abrangendo a capacidade que o mesmo possui de aprender e agir

perante as mais adversas situacdes apresentadas.

Uma das aplicacdes das RNA’s é o reconhecimento de palavras faladas,
que, por sua vez, auxilia e principalmente agiliza algumas tarefas desempenhadas
manualmente tais como a digitacdo de um texto, controle de eletroeletrénicos,
comandos de voz para robds para a realizacao de algumas fungdes que podem ou
nao colocar em risco a vida humana. Cabe também ressaltar o consideravel auxilio

que esta tecnologia pode proporcionar as pessoas portadoras de deficiéncia fisica.

O reconhecimento da fala consiste em identificar fonemas, silabas,
palavras para formar a mensagem original, ou uma informac¢do onde existe uma
selecdo mais direta da resposta, sem interpretacdo dela. Assim, uma agao pode ser
executada diretamente quando um padréo falado é reconhecido.
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1.4 Mecanismo de fonacao

A fonagao € uma fungao neurofisiolégica inata, mas a voz vai se formando
ao longo da vida, de acordo com as caracteristicas anatomofuncionais do
individuo e os aspectos emocionais de sua historia pessoal (BELHAU,
2004).

Percebe-se que o mecanismo de fonacado envolve os centros de controle
especificos da fala no cértex cerebral, fungcbes mecanicas da produgéo da voz e o
controle do som para produzir um fonema definido. O aparelho fonador esta
constituido por regides definidas dos aparelhos digestivo e respiratorio, sendo
auxiliado pelo mecanismo de audicdo. Sua principal fungcéao é produzir os sons, que
podem ser a voz cantada ou a voz falada. O aparelho fonador pode ser dividido em
seis partes: 1. Produtor; 2. Condutor; 3. Vibrador; 4. Ressoador; 5. Articulador; 6.
Sensor/Coordenador.

O produtor é formado pelos pulmdes, musculos abdominais, diafragma,
musculos intercostais € musculos extensores da coluna. Os pulmdes se apresentam
como uma massa esponjosa e elastica, que ocupa toda a cavidade toracica e estao
protegidos pela caixa de mesmo nome, que é formada por diversos musculos e
0ssos. Além de serem responsaveis pelos fenébmenos respiratérios (inspiragéo e
expiragdo) e pela troca gasosa, os pulmdes juntamente com as vias respiratorias
superiores servem de reservatorio de ar que possibilitam a vibragdo das cordas

vocais.

O condutor é caracterizado pelo conjunto de tubos e tubulos que compde

o aparelho fonador sendo responsaveis pela produgdo da coluna de ar que
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pressiona a laringe fazendo vibrar as cordas vocais e produzindo o som.

O vibrador € composto pelas cordas vocais e a laringe. A laringe, como
mencionada anteriormente, é considerada o 6rgdo da fala, pois nela estao
localizadas as cordas vocais. As cordas sao formadas por duas membranas que se
localizam nas bordas da glote e que vibram a passagem do ar. Logo, quando uma
pessoa esta respirando normalmente, as cordas vocais estdo separadas uma da
outra, formando uma abertura em forma de “V”. A produgcédo do som se da quando os
musculos da laringe tornam rijas as cordas vocais, produzindo 0 som quando o ar as

atravessa.

Na Figura 2 sdo mostradas as posi¢des que cordas vocais se encontram
em processo de respiragdo (cordas vocais abertas) e de fonagdo (cordas vocais
abertas).

(a) (b)

Figura 2: Cordas Vocais: (a) - Abertas (Respiragéo); (b) - Fechadas (Fonagéo)
Fonte: FELIX, 2007

O homem adulto tem as cordas vocais maiores e muito espessas, por isso
numa emissao vocal, em um periodo de 1 segundo, suas pregas vibram, em média,
113 vezes. Espera-se que a frequiéncia fundamental para o homem adulto esteja ao
redor de 80 a 150 Hz. A mulher adulta tem as pregas vocais menores € menos
espessas. Numa emissdo, em um periodo de 1 segundo, suas pregas vocais vibram
em média 204 vezes. Espera-se que a frequéncia fundamental da mulher adulta
esteja ao redor de 150 a 250 Hz. Para criangas até a puberdade, as pregas séo
menores e mais delgadas (leves). Em um periodo de 1 segundo, suas pregas vocais
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vibram em média 260 vezes, sendo que a freqiéncia fundamental esteja ao redor
dos 235 Hz, podendo variar de acordo com a idade (COIMBRA, 2007)

O ressoador é formado pela cavidade nasal, a faringe e a boca, e tem
como funcdo ampliar o som. As fossas nasais sdo duas cavidades existentes no
nariz, onde o ar entra para o organismo. Elas sdo separadas por uma estrutura
chamada de septo nasal que se comunica com o exterior através das narinas, com a
boca e a faringe pelas coanas (aberturas de comunicagdo das narinas com a
cavidade bucal). Sua funcao bioldgica é de filtrar, aquecer e umidificar o ar. Como
contribuicdo fonatéria, visa a vibracdo e amortizacdo do som, resultando na

ressonancia nasal.

O articulador constituiu-se pelos componentes responsaveis pela
articulagdo dos sons, transformando-os em orais e nasais. O sentido dado ao som é
outra funcdo desempenhada por este componente. O articulador compreende os
orgaos localizados na boca como labios, lingua, palato, maxilar, dentes, Uvula e véu
palatino. O principal 6rgao articulador € a lingua, que participa de todos os sons
produzidos e interfere diretamente na formacao das vogais e consoantes. Os labios
s&o dobras membranosas localizadas na parte externa da boca e que se dividem em
superior e inferior, os quais tém como fungao fonatéria produzir os sons bilabiais da
lingua falada (Lingua Portuguesa Brasileira). Os dentes sdo 6rgaos que guarnecem
as maxilas e ndo s6 auxiliam na mastigacao, mas também fazem parte do sistema

fonador, contribuindo para o escoamento do som produzido.

O Palato se divide em duas partes: o palato duro, céu da boca, e o palato
mole onde se encontram a Uvula. O palato duro como articulador € responsavel pela
projecao da voz. Ja o palato mole (Uvula), permite ou ndo a passagem do som
produzido pelo ressoador. O véu palatino, conjunto de musculos ligado ao palato,
caracteriza a distingdo entre os fonemas produzidos. Se a coluna de ar encontrar o
véu levantado, fechando a passagem pelas fossas nasais, havera sons/fonemas

orais, caso contrario, nasais.
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A Figura 3 mostra o funcionamento basico do aparelho fonador, onde os
pulmdes forcam o ar em direcao a glote, que atingindo as cordas vocais faz com que

elas vibrem. A boca e o nariz contribuem para a modulagao da voz.

Carlilagem cricdide

Traguila

ar vindo dos pulmbes

Figura 3: Funcionamento basico do aparelho fonador
Fonte: D'AMBROSIO, 2007

A Ultima parte que integra o mecanismo de fonagcdo € o ouvido
(mecanismo de audi¢cdo como feedback) que tem como funcao captar, selecionar e
interpretar o som. O ouvido humano é um 6rgao sensivel que possibilita captar,
perceber e interpretar ondas sonoras numa faixa de freqUéncia que esta
compreendida entre 20 e 20 KHz (PAULA, 2000)

Vale ressaltar que através desta pesquisa foi possivel observar que
existem 3 (itrés) tipos de cordas vocais: corda vocal do homem, corda vocal da
mulher e corda vocal da crianca. Contudo informa-se que nao é meta desta pesquisa
a analise da distincdo entre ambas. E também ressaltar que as pessoas que
participaram desta pesquisa como objetos de estudo possuem o aparelho fonador
normal e a independéncia de saber se era homem, mulher ou crianga relacionado as

suas cordas vocais.
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15 Trabalhos relacionados

Alguns trabalhos apresentam o wuso de sensores EMG, no
Reconhecimento da Fala Subvocal e Reconhecimento da Fala Subaudivel, a saber:

Primeiramente, tem-se Chuck Jorgensen e Kim Binsted (JORGENSEN;
BINSTED, 2000) que propuseram uma classificagdo do sinal do eletromiograma
(EMG) subvocal para controlar e modificar uma interface de um browser de pagina

de internet.

Em seguida, tem-se Chuck Jorgensen, D. Diana Lee e Shane Agabon
(JORGENSEN; LEE; AGABON, 2003) que propuseram uma classificagao do sinal do
palatograma/eletromiograma (EMG/EPG), como um método para o reconhecimento

da fala silenciosa.

Kim Binsted e Charles Jorgensen (BINSTED; JORGENSEN, 2003), que
propuseram um reconhecimento da fala subauditiva, usando sensores
eletromiograma (EMG) para uso de interface em ambientes ruidosos, para
comunicagbes discretas ou seguras e para usuarios com as deficiéncias

relacionadas com a fala.

Por dltimo, J. Bradley Betts e Charles Jorgensen (BETTS; JORGENSEN,
2006) que propuseram um Sistema Reconhecimento da Fala baseado em EMG para
um pequeno vocabulério de 15 (quinze) palavras da lingua inglesa.

Os trabalhos anteriormente citados foram desenvolvidos usando a lingua
inglesa (digitos, fonemas da vogal, fonemas consoantes e palavras).

Nesta pesquisa é apresentado um sistema de reconhecimento da fala
subvocal baseado em Eletromiografia de superficie (EMG), utilizando Analise de

Componentes Independentes (ICA) e Rede Neural perceptron MLP, usando os
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fonemas das vogais orais e abertas da lingua portuguesa brasileira. O sistema

proposto € constituido de 3 (trés fases): aquisicao, treinamento e classificacao.

1.6 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta dividido em oito capitulos:

No capitulo 2, sdo abordados o0s conceitos sobre eletromiografia,
aquisicdo do sinal eletromiografico (freqiéncia de amostragem, eletrodos

(sensores)), fisiologia e o0 uso da eletromiografia nas diversas areas de saude.

Por sua vez, o capitulo 3 aborda os conceitos sobre a fala subvocal e
descricdo do reconhecimento subvocal. O capitulo 4 traz o histérico e a
fundamentacgao tedrica da andlise de componentes independentes (ICA) usada para

extrair as funcdes bases das amostras das 5 (cinco) vogais subvocais.

Apresentam-se as definicbes sobre redes neurais artificiais e
especificamente uma abordagem sobre redes neurais perceptron multicamadas
(MLP) no capitulo 5. O capitulo 6 apresenta os resultados alcangados com a
implementacdo da técnica de ICA e Rede Neural na extragdo de fungdes bases,
classificagéo e reconhecimento da fala subvocal.

O capitulo 7 traz os resultados dos experimentos que foram descritos
nesta pesquisa. Por fim, o capitulo 8, apresenta as conclusdes e sugestdes para
trabalhos futuros.
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2 ELETROMIOGRAFIA (EMG)

A eletromiografia é a ciéncia que estuda os fendmenos bioelétricos que
ocorrem nas membranas celulares das fibras musculares esqueléticas durante o
repouso, o esforco minimo quando se tenta isolar a unidade motora, ou ainda ver
varias unidades motoras trabalhando isoladas e o esforgo contratii maximo.
Unidades motoras se compdéem de um neurbnio do corno anterior, um axénio, suas
jungdes neuromusculares, e todas as fibras musculares inervadas por este axénio. O
ax6nio simples conduz um impulso para todas as suas fibras musculares, fazendo
com que sofram despolarizagdo de modo relativamente simultdneo. A
despolarizagao produz atividade elétrica, que se manifesta como potencial de agéao
da unidade motora que € graficamente registrada como eletromiograma no

eletromiografo.

A eletromiografia utiliza a técnica de monitoramento da atividade elétrica
das membranas excitaveis, representando a medida dos potencias de ag¢ao do
sarcolema, como efeito de voltagem em funcao do tempo. O sinal eletromiografico
(EMG) é a soma algébrica de todos os sinais detectados em certa area, podendo ser
afetado por propriedades musculares, anatémicas e fisiolégicas, assim como pelo
controle do sistema nervoso periférico e a instrumentacao utilizada para a aquisicao
dos sinais (MARCHETTI; DUARTE apud ENOKA, 2000).

O eletromiégrafo € um equipamento que registra a atividade elétrica
presente no musculo em contracao, a qual é decorrente da ativagcdo neuromuscular
em condi¢gdes normais. O registro eletromiografico é importante, pois permite
observar o comportamento eletrofisiolégico do musculo em diferentes condi¢coes
fisiolégicas, analisando-se a influéncia da temperatura corporea, idade, sexo, esforgco
(intensidade do exercicio, freqiiéncia com que se pratica 0 mesmo e quantidade de
contragées em um determinado tempo) e do percentual de fibras musculares rapidas

e lentas.
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A eletromiografia é freqlientemente utilizada para o estudo do movimento
humano. Através desta pesquisa foi possivel observar que os profissionais da area
de saude (médicos, odontdlogos, fisioterapeutas e profissionais esportivos), que se
utiizam do exame e relatam que o mesmo oferece um bom diagnéstico das
contrag6es musculares. Este estudo da fungcdo de musculos como estrutura viva
baseia-se num principio estabelecido hd mais de 200 anos pelo engenheiro
eletricista Luigi Galvani, segundo o qual um musculo esquelético se estimulado
eletricamente se contrai e, por outro lado, produz corrente elétrica quando contraido

voluntariamente.

2.1 Aquisicao do sinal eletromiografico

O sinal EMG é adquirido por um eletromiégrafo que tipicamente esta
acoplado a um computador. O sinal EMG captado no corpo humano é um sinal
analdgico (um sinal continuo no tempo), que entdo deve ser convertido para sinal
digital (um sinal discreto, que é definido somente para certos intervalos de tempo),
para poder ser registrado pelo computador. Para tanto, certos parametros
devem ser ajustados na aquisi¢cdo do sinal EMG, dependendo da tarefa e objetivos
para posterior analise. Os principais parametros sdo: frequéncia de amostragem,
componente como eletrodo, amplificadores, filtro, conversor analdgico/digital, além
do equipamento de armazenagem dos dados (computador).

2.11 Freqliéncia de amostragem

O SENIAM (acrénimo para o consércio europeu - Surface EMG for the
Non-Invasive Assessment of Muscles) define amostragem como sendo a leitura de
um valor do sinal em certo instante especifico. A definicdo da frequéncia de
amostragem possui um papel critico para a correta reproducao digital do sinal EMG
analégico. Um sinal analégico, reproduzido digitalmente com uma baixa freqiéncia

de amostragem, pode nao conter todas as informagdes relevantes.
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O teorema de Nyquist ou Shannon propdée que para a correta
reconstrugao digital do sinal EMG deve-se utilizar uma freqiéncia de amostragem
de, no minimo, o dobro de sua maior freqtiéncia. O sinal EMG de superficie pode ter
freqliéncias de até cerca de 400 a 500 Hz (a freqliéncia maxima é afetada por
fatores como tipo de unidade motora e contragdo, tamanho do eletrodo e distancia
entre eletrodos e musculos, entre outros fatores). Portanto, considera-se como
freqiéncia de amostragem minima para o sinal EMG superficial da ordem de 1000
Hz ou mais (MARCHETTI; DUARTE apud DELSYS, 2006; HERMENS; FRERIKS;
DISSELHORST-KLUG; RAU, 2006).

21.2 Eletrodos (Sensores)

Os eletrodos sao dispositivos de entrada e saida de corrente em um
sistema elétrico. O eletrodo estabelece a conexdo entre o corpo e o sistema de
aquisicao, devendo ser colocado préximo o bastante do muasculo para que este
possa captar sua corrente idnica. A area da interface eletrodo-tecido € chamada de
superficie de deteccdo, comportando-se como um filtro passa-baixa cujas
caracteristicas dependem do tipo de eletrodo e do eletrdlito utilizado (MARCHETTI;
DUARTE apud DE LUCA, 2006).

Existem diversos tipos de eletrodos, delineados para diferentes tipos de
aquisicao, tarefa, natureza da pesquisa e musculo especifico. No caso dos musculos
profundos ou pequenos, utilizam-se eletrodos de fio ou de agulha, pois esses
possuem pequena area de deteccdo e sao limitados nos estudos de unidades
motoras. Para analise das unidades motoras, utilizam-se eletrodos de agulha, pois
possuem menor area de deteccdo, embora sejam criticos em atividades de
contracdo forgada ou por influéncia consideravel de dor (MARCHETTI; DUARTE
apud DE LUCA, 2006).

Muitos outros tipos de eletrodos tém sido desenvolvidos para diferentes
propostas, como eletrodos de malha (array), utilizados para aquisicdo das
caracteristicas de propagacdo dos potenciais de acédo das fibras musculares.
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Entretanto, neste texto serdo enfatizados apenas os eletrodos superficiais, por sua

aplicabilidade ao problema em questao.

Os eletrodos de superficie sao fixados na pele, constituindo um sistema
sensor que capta a corrente dos estimulos musculares na pele através da interface
pele-eletrodo. Sdo geralmente compostos por um sistema Ag/AgCL associado a um
gel condutor (eletrélito). Contudo, qualquer combinacdo metal/gel que permita
reacao eletrolitica pode servir (MARCHETTI; DUARTE apud DE LUCA, 2006).

O sinal EMG pode ser adquirido, ndo necessariamente por um simples
eletrodo, mas pode resultar de uma combinacdo dos sinais advindos de varios
detectores, podendo, deste modo, ser classificado como monopolar, bipolar e
sistema multipolar (MARCHETTI; DUARTE apud DUCHENE; GOUBEL, 2006). A
configuracdo monopolar é grandemente utilizada quando se adquire um sinal
simples e associada a este, faz-se necessaria a utilizacdo de um eletrodo de
referéncia, longe o bastante do eletrodo ativo para evitar perturbagbes no campo
elétrico das vizinhancas do local de aquisicao. A razao sinal/ruido torna-se pobre e a
seletividade dramaticamente diminuida, portanto possuem sérias implicacoes,
principalmente em mensuragcdes de velocidade de propagacdo. Este tipo de
configuracdo monopolar é freqlientemente utilizado em andlises gerais do sinal
EMG, quando o objetivo é comparar a morfologia interna e sinais externos ou
mesmo, quando o musculo é muito pequeno ou estreito para configuragdes
bipolares (MARCHETTI; DUARTE apud DUCHENE; GOUBEL, 2006).

Eletrodos com configuracdo bipolar sdo os mais utilizados em estudos
que envolvem exercicios de contracado voluntaria, ou sob condi¢coées de estimulagcao
elétrica. O principal interesse em tal configuracdo esta relacionado aos beneficios de
uma alta taxa de rejeicdo de modo comum, para um moderno sistema de
amplificacdo diferencial. A deteccdo diferencial é empregada para eliminar
potencialmente grandes ruidos das linhas de forga, sendo sua premissa simples. O
sinal é detectado em dois locais, onde a circuitaria eletrénica subtrai e entao

amplifica sua diferenca. Como resultado, qualquer sinal que é comum a ambos os
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locais de detecgao sera removido, e os sinais que sao diferentes nos dois locais
serao amplificados (MARCHETTI; DUARTE apud DE LUCA, 2006).

Normalmente sdo utilizados eletrodos superficiais passivos, isto é, que
nao possuem amplificacdo no préprio eletrodo. Este tipo de eletrodo apenas detecta
o sinal EMG e o envia ao condicionador (amplificador associado ao filtro analégico).
Entretanto, em atividades dinamicas, onde se inclui o ruido advindo do movimento
dos cabos, faz-se interessante o uso de eletrodos ativos, que realizam a
amplificacdo do sinal detectado antes de ser enviado ao condicionador. Esses
eletrodos possuem um pré-amplificador diferencial que subtrai e amplifica o sinal
EMG, tornando, desta forma, o movimento dos cabos menos significativo.

Dois pontos principais devem ser considerados quanto a escolha do
eletrodo, sendo o primeiro relacionado a distancia entre as superficies de deteccéo.
Esta distancia intereletrodos € definida como a distancia de centro a centro entre as
areas condutivas dos mesmos, afetando a largura de banda das freqUéncias e a
amplitude do sinal EMG. Uma pequena distancia altera a largura de banda para
altas frequéncias e diminui a amplitude do sinal EMG. Por esta razéo, a distancia
pode ser fixada para comparagdes quantitativas entre aquisi¢coes feitas dentro ou
entre musculos. Preferivelmente, a superficie de deteccdo pode ser montada em
uma plataforma fixa, ndo sendo necessario separar as superficies de deteccao por
grandes espacos (MARCHETTI; DUARTE apud DELSYS, 2006). A recomendacao
da distancia entre eletrodos, proposta pelo SENIAM (MARCHETTI; DUARTE apud
HERMENS, 2006), é de 20 mm (de centro a centro).

O segundo ponto a ser considerado, € o tamanho e a forma das
superficies de detecgdo. Quanto maior o tamanho da superficie de detec¢ao, maior a
amplitude do sinal EMG detectado e menor o ruido elétrico que sera gerado na
interface entre a pele e a superficie de detecgéo, entretanto, este deve ser pequeno
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0 bastante para evitar o cross-talk' de outros musculos (MARCHETTI; DUARTE
apud DELSYS; HERMENS, 2006).

Em se tratando da qualidade de aquisicdo do sinal EMG por parte dos
eletrodos, faz-se necessario minimizar a influéncia da impedancia pele/eletrodo.
Deste modo, certos cuidados devem ser tomados, tais como limpeza da pele,
remocao dos pélos e leve abrasdo para remocao de células mortas (MARCHETTI;
DUARTE apud WINTER; HERMENS, 2006).

O local e posicionamento dos eletrodos podem causar interferéncia na
qualidade do sinal EMG. Portanto, faz-se relevante a discussdo de tais aspectos,
considerados fundamentais:

¢ Localizacao do eletrodo com relacao ao ponto motor. Define-se
ponto motor como o local no musculo onde a introdugdo de minima
corrente elétrica causa um perceptivel estimulo nas fibras musculares
superficiais. Este ponto, usualmente, mas ndao sempre, corresponde a
parte da zona de inervacdo em um musculo, possuindo grande
densidade neural, dependendo da anisotropia do musculo nesta regiao.
Sob o ponto de vista da estabilidade do sinal EMG, um ponto motor
fornece um péssimo local para a deteccdo do sinal EMG (para
eletrodos diferenciais), pois nesta regido os potenciais de acao viajam
em ambas as dire¢coes, assim, as fases positivas e negativas dos
potencias de acdo podem ser subtraidos, cancelando-se. O SENIAM
(MARCHETTI; DUARTE apud HERMENS, 2000) propde que o eletrodo

" Interferéncia de um sinal por outros sinais que emanam de musculos adjacentes
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seja colocado entre o ponto motor e o tenddo distal® do musculo

avaliado.

¢ Formas de Interferéncia do sinal EMG. Existem trés formas principais
de interferéncia do sinal EMG, que estdo relacionadas ao batimento
cardiaco, aquisi¢cdo do sinal EMG de musculos vizinhos (cross-talk) e
artefatos eletromecanicos (movimentos do equipamento/cabo e

influéncia da rede elétrica).

e Direcao do eletrodo em relacao as fibras musculares. Como o
potencial de acdo possui trajetéria no mesmo sentido das fibras
musculares, o eletrodo deve ser alinhado em tal sentido para a melhor
obtencdo do sinal EMG (MARCHETTI; DUARTE apud HERMENS,
2006). Quando assim arranjadas, ambas as superficies de deteccao

interccionam-se com a maioria dessas mesmas fibras musculares.

e Eletrodo de referéncia. Quanto ao eletrodo de referéncia, o SENIAM
(MARCHETTI; DUARTE apud HERMENS, 2006) recomenda que
sejam utilizadas, dependendo dos musculos analisados, as regides do

punho, tornozelo ou processo espinhal C7.

Vale ressaltar nesta pesquisa, que o “eletrodo de referéncia” introduzido
pelos experimentos foi utilizado atrés da orelha direita, seguindo os casos realizados
e validados em pesquisa apresentadas nos artigos sobre reconhecimento da fala

subvocal ou subaudivel, ja citados no capitulo 1.

? Um dos componentes do musculo estriado esquelético
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2.2 Fisiologia

Do ponto de vista fisioldgico, durante uma contragdo muscular voluntaria,
a atividade gerada no cértex cerebral ativa o neurdnio motor periférico localizado no
tronco cerebral ( nucleos de pares cranianos motores) ou na medula espinhal e este
faz contato sinaptico com os musculos, despolarizando a placa motora (local de
sinapse neuromuscular), gerando a contragdo simultdnea das varias fibras

musculares que compdem uma unidade motora.

O regqistro eletromiografico que o eletrodo vai detectar no interior do
musculo é a soma dos potenciais de acao de todas as fibras musculares da unidade
motora que entram conjuntamente em atividade porque séo inervados pelo mesmo

neurdnio motor.

A eletromiografia é o estudo desses potenciais de acdo, analisando suas

diferentes caracteristicas fisioldgicas, assim como suas alteragbes patolégicas.

23 Uso da eletromiografia nas diversas areas de saude

Apresentamos a seguir a importancia da eletromiografia em cada area da
saude: Fisioterapia, Medicina, Educacdo Fisica, Fonoaudiologia, Odontologia,
Terapia Ocupacional, tendo como objetivo explicar a importancia desse estudo para

fins de anélise dos fenOmenos bioelétricos.

2.3.1 Fisioterapia

Nesta area de saude, a eletromiografia pode ser utilizada para os
seguintes fins:

e Avaliacdo da capacidade dos exercicios em facilitar ou inibir a atividade

muscular durante o procedimento terapéutico.
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e Exame da fungdo muscular; padrdes de resposta muscular, inicio e fim
da atividade e o nivel de resposta muscular em relacao ao esforco, tipo

de contracdo muscular rapida ou lenta.

e Avaliacdo da atividade muscular durante a marcha, se a
instrumentagdo permite  um acompanhamento simultaneo e
coordenado da atividade; por exemplo, filme, video tape,
eletrogonidmetros, ou interruptores de contato e de apoio.

Medicina

Nesta area de salde, a eletromiografia pode ser utilizada para:

e Permitir um melhor diagnostico diferencial entre uma contragcéo

fisiolégica e uma patolégica.

e Orientar também no estudo de patologias musculares de origem
degenerativa e inflamatéria e no reconhecimento de disturbios do

musculo associado a doengas metabdlicas.

Vale ressaltar que na medicina o exame mais usado é o

eletroneuromiograma que serve para diferenciar os disturbios do nervo, da jungéo

neuromuscular e do musculo, sendo que este ndao diagnostica qual o motivo da

lesdo, apenas mostra que ela existe.

2.3.3

Educacao Fisica

Nesta area de saude, a eletromiografia pode ser aplicada para os
seguintes propoésitos:
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Avaliar a eficacia de equipamentos de musculacdo, indicando as

melhores posicdes para se trabalhar um determinado musculo;

Comparar de acordo com um caminhar normal, se um individuo esté ou

ndao com uma falha mecénica na execugcao do movimento;

Analisar o deslocamento da frequéncia de disparo das fibras
musculares que, com o aparecimento da fadiga, disparam em

freqiéncias mais baixas.

Diagnosticar qual é o ponto de fadiga da pessoa, para poder aproveitar

0 maximo da sua capacidade.

Fazer o acompanhamento melhor da evolugao de um atleta, verificando

o crescimento do nimero de unidades motoras recrutadas.

Pesquisar a atividade de outros musculos, que atuam em um

determinado movimento, além do musculo principal.

Em avaliagbes fisicas auxiliar na andlise de predominancia de fibras
fasicas ou ténicas. Dessa maneira, pode-se encaminhar o atleta para o

esporte que ele, por sua condicao genética, desempenhara melhor.

Fonoaudiologia

Nesta area de saude, a eletromiografia pode ser utilizada para avaliar
melhor as condigdes iniciais do paciente e a progressdo do mesmo em
relacdo aos musculos da expressao facial, degluticdo, respiracdo e

mastigacéo.
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2.3.5 Odontologia

Nesta area de saude, a eletromiografia pode ser utilizada nas seguintes

tarefas:

¢ Na investigagdo da etiologia da dor em sindromes das articulagbes
témporo-mandibulares, quando se suspeita da existéncia de um
tensionamento muscular. Ela capta a ativagdo do musculo, elaborando
um grafico dessa acado, registrando as alteracbes intrinsecas dos

potenciais elétricos.

e Na avaliagdo, se o0s musculos da ATM (Articulagdo
Temporomandibular) estao trabalhando no momento certo e com a

devida intensidade.

¢ Na fungé@o de diagnosticar, o exame eletromiografico funciona como
bio-feedback, educando a pessoa para autocuidados®.

2.3.6 Terapia ocupacional

Nesta area de saude, a eletromiografia pode auxiliar o(a) terapeuta
ocupacional a trabalhar com musculos agonistas e antagonistas de forma
dindmica, para estudar os movimentos cognitivos. Ajuda tanto em uma

avaliacdo como na verificagao do resultado de um tratamento.

Os profissionais da éarea de saude precisam usar sabiamente a
eletromiografia, reconhecendo, contudo, suas limitagdes como instrumento de

mensuracao.

? Sa0 os cuidados que devem ter para manter uma boa satide bucal
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A eletromiografia fornece informagdes durante o tratamento ou avaliagao
que podem aumentar a eficacia destes, atuando como um mecanismo de feedback

em varias situacoes fisiolégicas e patologicas (ARAUJO, 2007).

2.4 Conclusao

Este capitulo apresentou conceitos sobre eletromiografia, como é
realizada a aquisicao do sinal eletromiografico (sinal EMG), enfocando a frequéncia
de amostragem dos eletrodos de superficie ponto importante na aquisicao dos sinais
EMG e os tipos e aplicagdo dos eletrodos (sensores). Apresenta uma visao
fisiologica da eletromiografia e 0 uso da mesma nas diversas areas da saude. O

proximo capitulo aborda sobre o sistema de reconhecimento subvocal.



39

3 SISTEMA DE RECONHECIMENTO SUBVOCAL

O sistema de reconhecimento subvocal € composto da fala subvocal e do

reconhecimento subvocal, que € o foco desta pesquisa.

3.1 Fala subvocal

Fala subvocal é caracterizado pelo movimento dos labios ou de outros
orgaos sem produzir sons audiveis. Falar sem movimentar a boca é chamado fala

subvocal; pode-se fazer inconscientemente quando ler ou pensar.

“A fala subvocal é silenciosa, ou fala subaudivel, tal como quando uma
pessoa |é silenciosamente ou fala para ela mesma. Sinais bioldgicos
chegam quando lemos ou falamos com ou sem o atual movimento labial ou
facial. Uma pessoa usando o sistema subvocal pensa em frases e fala para
ele mesmo tado silenciosamente, que nao podemos ser ouvidos, mas a
lingua e as cordas vocais recebem os sinais da fala do cérebro”
(JORGENSEN, 2004).

Fala subvocal é resultado do uso de sinais eletromiograficos (sinal EMG)
captados nas superficies da laringe e das areas lingual e reproduzidos por programa
de computador.

Fala subvocal, silenciosa ou fala subaudivel é falar tal como quando uma
pessoa |é ou fala silenciosamente para ela mesma, ou mesmo quando lendo e
falando para si mesmo, com ou sem o movimento real dos labios ou da face, onde
os sinais biolégicos surgem pelos movimentos dos musculos provocados pela
articulagcdo da boca sem produzir som.
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Fala subvocal é também a interpretacao direta “nao audivel” dos sinais
dos sistemas nervosos enviados pelos musculos do trato vocal (i.e., eletromiografia
ou sinais EMG). E medido através da superficie de contado dos sensores e os sinais
elétricos que sao transformados em padrdes reconhecidos através dos

classificadores como palavra ou componentes das palavras.

O som do siléncio (The sound of silence), a muasica que imortalizou a
dupla Simon e Garfunkel, pode deixar de ser uma licenga poética gragcas a um
trabalho de cientistas da NASA. Eles descobriram que pequenos sensores,
colocados sob o queixo e dos dois lados do pomo de Adao, podem captar sinais dos
nervos e envia-los para processamento por um programa especializado que
consegue traduzi-los em palavras "O que é analisado é o siléncio, ou o som
subaudivel, tal como quando uma pessoa |é ou fala silenciosamente consigo
mesma”, explica Chuck Jorgensen, um dos cientistas da equipe que fez a
descoberta. "Sinais bioldgicos sdo gerados quando se |é ou fala consigo mesmo

com ou sem movimento real dos labios ou da face”.

3.2 Reconhecimento subvocal

O reconhecimento subvocal é a arte de falar de subvocalizacdo e
conversdo dos resultados detectados para uma saida digital. E similar ao
reconhecimento de voz, exceto pela subvocalizagdo do siléncio que esta sendo
detectado.

Um conjunto de eletrodos é fixado sobre a pele abaixo da garganta e,
sem abrir a boca ou expressar um som, as palavras sdo reconhecidas por um

programa de computador.

O reconhecimento subvocal da fala trata dos eletromiogramas (sinais
EMG), que sao diferentes para cada pessoa. Consequientemente, a consisténcia do

resultado pode ser perdida em fungédo da posicao de um elétrodo. Observa-se que



41

para melhorar a exatidao, alguns pesquisadores neste campo estdo confiando nos

modelos estatisticos que sao obtidos através de suas pesquisas com os eletrodos.

Subvocalizagao, ou fala silenciosa, é definido como a fala interna feita ao
ler uma palavra, assim permitindo que o leitor imagine o som da palavra como ele é
lida. Este € um processo natural quando lido, pois ajuda reduzir a carga cognitiva,
além de ajudar a mente a acessar significados que permitem a pessoa compreender
e recordar o que é lido. Embora algumas pessoas associem a subvocalizagdo com
um movimento dos labios, o termo real remete primeiramente ao movimento dos
musculos associados com a fala, sem o movimento literal dos labios. A maioria das
subvocalizagdes sdo nao detectavel (sem auxilio de maquinas), mesmo pela pessoa

que faz a subvocalizagao.

Nao h& evidéncia que a subvocalizagdo normal, ndo-observavel, afetara
negativamente algum processo de leitura. Nas mais eficientes taxas (memorizacao,
aprendizagem e leitura para compreensdo), a subvocalizacdo é detectavel pelo
leitor. Nas menos eficientes taxas de leitura, scanning e skimming, a subvocalizagao
€ menos detectavel. Para leitores capacitados, a subvocalizacao, até certo ponto,

mesmo para em taxas de scanning, € normal.

Pode ser impossivel eliminar totalmente a subvocalizagdo, porque as
pessoas aprendem a ler, associando a visdo das palavras com seus sons falados.
Associacbes de sons para palavras sao indelevelmente gravadas no sistema
nervoso, até mesmo de uma pessoa surda, uma vez que ela tera as palavras
associadas a um mecanismo para produzir um som ou uma determinada linguagem

de sinais.

A subvocalizagdo é uma parte inerente da leitura e da compreenséo de
uma palavra, e os testes do micro-musculo sugerem que subvocalizagdo €
impossivel de eliminar. Tentar parar a subvocalizagdo € potencialmente prejudicial a
compreensao, a aprendizagem e a memorizagdo. Nas variaveis de leitura mais

eficientes (100-300 palavras por minuto), a subvocalizacdo pode ser usada para
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melhorar a compreensado. Constata-se, ainda, que a subvocalizacdo envolve
movimentos reais da lingua e das cordas vocais que podem ser interpretados por

sensores eletromagnéticos.

3.3 Conclusao

Este capitulo apresentou conceitos sobre a fala subvocal e como é
realizado o reconhecimento da fala subvocal que compdem o sistema de
reconhecimento subvocal, que é foco desta pesquisa. O préximo capitulo aborda
sobre a andlise de componentes independentes (ICA), uma técnica usada na

extracao de caracteristicas basicas (fungdes bases).
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4 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES (ICA)

A Andlise de Componentes Independentes (Independent Component
Analysis - ICA) € um método que € visto como uma extensdo da Andlise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA). A ICA foi
desenvolvida no contexto de separagdo cega de fontes (Blind Source Separation-
BSS), em que o problema é definido na estimacao da saida de uma fonte conhecida,
quando esta fonte recebe varios sinais misturados e desconhecidos. A ICA tem sido
aplicada em diversas éareas, como por exemplo: audio, radar, instrumentacao

medica, comunicagcdo mdvel, engenharia biomédica e outras.

A ICA é utilizada em Separagao Cega de Fontes (Blind Source Separation
- BSS), porque consegue recuperar as fontes "ndo-observaveis” de uma mistura de
diversas fontes. O termo blind refere-se ao fato de que existem fontes néo
observaveis no sinal e nenhuma ou pouca informacao se tem sobre a mesma. Uma
aplicacao interessante de BSS € o problema cocktail-party, em que se separam as
fontes originais de um sinal misturado, sem o conhecimento prévio dos coeficientes
de mistura, nem a provavel distribuicdo do sinal, usando apenas independéncia
estatistica como critério de separagao de fontes (GIROLAMI; FYFE, 1997).

Jutten e Hérault (JUTTEN; HERAULT, 1991) desenvolverem o primeiro
algoritmo de aprendizado para BSS. Bell e Sejnowski (BELL; SEJNOWSKI, 1995)
desenvolveram uma rede neural capaz de aprender regras que minimizam a
informagdo mutua dos nods de saida. Karhunen e Joutsensalo (KARHUNEN;
JOUTSENSALO, 1997) propuseram algumas variagdes nao-linares de PCA, e
demonstraram a utilidade destes algoritmos para estimacdo de freqiéncia

sinusoidais.

Separagdo Cega de Fontes representa um grande problema na
engenharia, pois a técnica mais utilizada anteriormente era PCA, que utiliza apenas
estatistica de segunda ordem e é suficiente para descorrelacionar um conjunto de

dados, mas nao necessario para independéncia, que requer estatisticas de alta
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ordem. Por esta razéo, a ICA é vista como um método mais "robusto” que PCA, pois
se PCA consegue descorrelacionar as fontes ndo observaveis, a ICA consegue

deixa-los mutua e estatisticamente independentes entre si.

4.1 Definicoes

Considere que sejam observadas n misturas lineares xi,...,.x, de n

componentes independentes

X;=aus, +a;,s, +--+a,s, Jj=1-n (1)

e que cada mistura x; assim como cada componente independente sk seja uma

variavel aleatdria, e o g; os coeficientes (pesos) da mistura linear.

Sem perda de generalidade, assume-se que tanto as variaveis da mistura
quanto aquelas das componentes independentes tém média zero. Por conveniéncia,
sera usada a notagao vetorial em vez de somas, como aquelas vistas na Equagéo
(1), utiliza-se letras minusculas e mailsculas para representar, respectivamente,
vetores e matrizes. Dessa maneira, pode-se reescrever a Equacédo (1) da seguinte

forma:

emque xe R", Se R" eAcR".

O objetivo da técnica é recuperar as fontes s, através de x, sem nenhuma

informagéo sobre as propriedades de A.

O modelo estatistico definido na Equacao (2) € chamado de modelo de
Analise de Componentes Independentes. Esse modelo descreve os dados

observados pelo processo de mistura das componentes independentes s;, que nao
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podem ser observadas diretamente. E preciso estimar tanto s quanto a matriz de
mistura A, que também é desconhecida, pois tudo o que se observa é o vetor

aleatorio x.

O problema do modelo de dados de ICA é estimar a matriz A usando
apenas a informacéo contida no vetor x. Para tanto, € preciso fazer suposi¢cdes tao
gerais quanto possivel (HYVAARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001). Portanto, supde-

se que:
a) As componentes s;sao estatisticamente independentes;
b) As componentes tém distribuicbes ndo-gaussianas;
c) Por motivos de simplicidade, a matriz A é quadrada.

4.2 Definicao de independéncia

Sejam y; e y» duas variaveis aleatérias. Tais variaveis sao ditas
independentes se a ocorréncia ou ndo ocorréncia de y; ndo influenciar na ocorréncia
ou nao ocorréncia de y»., e vice-versa. Independéncia estatistica € definida em
termos de densidade de probabilidade. Seja p(y;, y2) a fungdo densidade de
probabilidade (FDP) conjunta de y; e y.. Entéo, ps(y;) denota a FDP de y;.

Pl(Y1):Jp(y1’y2)dy2 3)

e similarmente para y.. Duas varidveis aleatérias sdo estatisticamente

independentes, se, e somente se, a FDP conjunta for dada por:

Py ) =P (y)py(y,) (4)

Pode-se definir descorrelagcdo de duas variaveis aleatérias y; e y», com
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covariancia zero, como:

E(y,,y,)=E(y)E(y,)=0 ()

Se duas variaveis sdo independentes, também séo descorrelacionadas,
mas o contrario nao é verdadeiro.

4.3 Técnicas de estimacao das componentes independentes

Sejam n misturas lineares xj,...,x,de n componentes independentes. Para
estimar as componentes, deve-se encontrar a inversa da matriz A, que € chamada
de W. A solugdo para a estimagcdo das componentes independentes pode ser
descrita da forma:

y=Wx=WAs — DPs (6)

Sendo D € R™" uma matriz diagonal ndo-singular, e Pe R™ uma matriz
de permutacao qualquer. Observa-se imediatamente que y; € uma combinacéo linear
de s;. Baseado no teorema central do limite, y; € mais gaussiano do que qualquer s;e

torna-se menos gaussiano, quando de fato é igual a uma componente de s.

Para finalmente estimar as componentes independentes, deve-se

encontrar a matriz W que minimiza a ndo-gaussianidade de Wx.

A nado-gaussianidade € um elemento chave para a estimagédo do modelo
de ICA, pois a matrix A ndo é identicavel quando as componentes independentes
tém distribuicdo gaussiana. Considere que o vetor x € distribuido de acordo com o
modelo de ICA na equacao (1), e que todas as componentes independentes tém
distribuicées iguais. Para estimar as componentes independentes, basta encontrar

as combinagdes lineares corretas das variaveis da mistura x;, de modo que:
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s=A"x (7)

Assim, pode-se expressar uma combinagéo linear de x; por

y=b"x (8a)
=2.bex (8b)
=b" As (8c)

em que b deve ser determinado. A partir da equacao (8c) pode-se observar que y é
uma combinagcao linear de s;, com coeficientes dados por g = b’A. Logo, obtém-se

y=q's (9a)
= Zi:q,-si (9b)

Se b corresponder a uma das linhas da inversa de A, entdo y sera uma
das componentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementos de q
sera igual a 1, enquanto todos os outros serdo iguais a zero. Nao €& possivel

determinar b exatamente, mas pode-se estimar seu valor com boa aproximagao.

Uma forma de determinar b é variar os coeficientes em g e entdo
verificar como a distribuicdo de y = g"s muda. Ja que, conforme o Teorema Central
do Limite (PAPOULIS, 2002), a soma de duas variaveis aleatérias independentes é
mais gaussiana que as variaveis originais, y = g's normalmente é mais gaussiana
que qualquer uma das s; e menos gaussiana quando se iguala a uma das s;. Nesse
caso, apenas um dos elementos g, de g é diferente de zero (HYVAARINEN;
KARHUNEN; OJA, 2001).
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Como, na pratica, os valores de g sdo desconhecidos e sabe-se que,

através das Equacdes (8a) e (9a), temos:
b'x=q"s (10)

Pode-se variar b e observar a distribuicio de b’x. Portanto, pode-se
tomar, como b, um vetor que maximiza a nao-gaussianidade de b'x, sendo que esse
vetor necessariamente corresponde a g=A’s, vetor esse que possui apenas uma de
suas componentes diferente de zero. Isso significa que y na Equacgéo (8a) é igual a
uma das componentes independentes. Logo, a maximizagdo da nao-gaussianidade

de b'x permite encontrar uma das componentes.

4.4 Negentropia como medida de nao-gaussianidade

Negentropia pode ser descrita como um conceito que se baseia na
quantidade de diferenca de entropia. A entropia de uma variavel aleatéria pode ser
considerada como um grau de informacao da observacdao de uma variavel dada.
Devido a complexidade ou aleatoriedade das variaveis, que podem envolver um
processo, mais dificil sera a sua predicdo e conseqlientemente maior serda a sua
entropia. Em uma visdo mais ampla, a entropia é relatada como tamanho da

codificacdo da variavel aleatéria, que para uma variavel pode ser escrita na forma:

H(y)=-) P(y=a)logP(y=a,) (11)

Em que a; sdo os possiveis valores de y, P a funcdo densidade de
probabilidade e /log uma funcao logaritmica. Também se pode expressar a entropia
de variaveis aleatérias para a Equacao (12) para valores continuos da seguinte

forma:

H(y)=—[ f()log f (y)dy (12)
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Como um dos resultados fundamentais da Teoria da Informacao, sabe-se
que uma variavel gaussiana tem a maior entropia entre todas as variaveis aleatérias
de igual variancia (HYVAARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001); (PAPOULIS, 2002).
Isso quer dizer que uma versdao modificada da entropia diferencial pode ser usada

como medida de ndo-gaussianidade.

Essa medida € chamada negentropia, sendo definida por:
J(V) = H (Y g ) —H(y) (13)

Em que ygauss € @ variavel aleatéria gaussiana de matriz de correlagéo (e
covariancia) de y. Devido as propriedades discutidas acima, a negentropia sera

sempre ndo-negativa e com média zero, se a distribuicdo de y for gaussiana.

Em contraste as suas qualidades como medida de nao-gaussianidade, a
negentropia é de dificil estimagcdo. Por isso, é necessaria a utilizacao de

aproximacgdes usando, por exemplo, momentos de alta ordem. Logo:
J(y)ziE{y*x}z+ikurt(y)2 (14)
12 48

sendo kurt(y), a curtose de y, é definida como o momento de quarta ordem da
variavel aleatéria y, expresso por :

kurt(y) = E{y*} -3(E{y*})? (15)

No entanto, essa aproximacao usa a curtose, que é uma medida de nao-
gaussianidade. Dessa forma, € mais conveniente utilizar outras abordagens, que
substituem os momentos polinomiais  ys; e ys por outra funcdo G. O método
propbe a aproximagdo da negentropia, baseado em expectancias (E).
(HYVAARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).
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J(0) =k (E{G (WD +k, (E{G, (0} - E{G, ()}’ (16)

sendo Kk; e ko constantes positivas, v uma variavel gaussiana de média zero, e

G{y}=y'e G{y}=y".

4.5 Selecao de caracteristicas mais significantes

s

A técnica Forward-Selection é utilizada para encontrar a melhor
combinacdo de caracteristicas, iniciando com uma Unica caracteristica, e
acrescentando mais caracteristicas, passo a passo. Dessa maneira, cada
caracteristica € adicionada no modelo de cada vez, e a caracteristica que ainda nao
pertence ao modelo € testada para ser incluida. As caracteristicas mais
significativas, ou seja, que mostram um maior decréscimo na funcdo de erro, que
sdo adicionados ao modelo, até que se consiga um subconjunto f menor que o

conjunto F selecionado.

Nesta técnica, cada etapa envolve o crescimento do subconjunto de
funcbes bases, pela adicdo de uma funcdo base (ou seja, uma caracteristica).
Adicionar uma fungdo base nova é uma operacdo incremental. A equagéo

fundamental da técnica é:

P -f -f'P
Pm+1 :Pm_ - ]f] fj - (17)
fj me]

que expressa a relagao entre P, a matriz de projecdo de m camadas escondidas do

subconjunto corrente e Pp,s, a projecdo sucedente do j-ésimo membro do ultimo

conjunto de caracteristicas adicionado. Os vetores { fj}j‘i1 sao colunas de um

conjunto selecionado de fun¢des-bases
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F:[fl’fZ’fM] (18)
sendo M >> m.

A escolha das fungbes bases € baseada na minimizagdo do erro-médio-
quadratico (MSE). E das regras de atualizagdo para a matriz de projecdo e da
equacao para o erro-meédio-quadratico, obtém-se:

T.p.f)2
T > P f)

m~ Amal 19
R 19

sendo T, o conjunto das fungbes anterior e T,.; 0 conjunto das funcdes bases

atual.

4.6 Conclusao

Este capitulo apresentou um histérico e a definigio da Andlise de
Componentes Independentes, usada na presente pesquisa para o uso da extragcéao
das funcbes bases das vogais subvocais, as quais foram utilizadas na fase de
aprendizagem dos dados. O proximo capitulo aborda sobre redes neurais artificiais
que foram usadas na fase de classificagdao dos dados.
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5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo modelos computacionais com
propriedades particulares, tais como: habilidade de aprender, de generalizar, de
agrupar e de organizar dados. RNA’s podem ser utilizadas para classificagédo ou de
reconhecimento de padrbes. Nesta pesquisa, utiliza-se RNA’s para classificagdo da
fala subvocal (vogais subvocais), a qual é obtida através de um sistema de aquisicéo

de dados e realizada sobre os sinais da fala subvocal digitalizadas.

Redes Neurais Atrtificiais (RNA’s) foram desenvolvidas, originalmente, na
década de 40, pelo neurofisiologista Warren McCulloch e pelo matemético Walter
Pitts que, dentro do espirito cibernético, fizeram uma analogia entre células nervosas
vivas e o processo eletrénico num trabalho publicado sobre "neurénios formais". O
trabalho consistia num modelo de resistores varidveis e amplificadores,

representando conexdes sinapticas de um neurdnio bioldgico (TAFNER, 2007)

Na década 80, diversos modelos de redes neurais artificiais surgiram com
0 proposito de solucionar problemas relacionados a diferentes contextos e foram
aplicadas em reconhecimento de padrdes, por exemplo, reconhecimento de voz e
outras areas, tais como, analise e processamento de sinais, robdtica, o uso de robos

em suas operacgdes criticas (e.g. desarmem de bombas, etc.).

A Figura 4 apresenta a arquitetura Feedforward de uma RNA de uma

camada escondida e duas camadas de saidas.
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Pesos Neurbdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurbdnios
intermediarios

Figura 4: Arquitetura de RNA com duas saidas.
Fonte: TAFNER, 2007

Existem diversos modelos de redes neurais para solucionar instancias
especificas de problemas, onde a arquitetura destas redes pode sofrer modificacoes,
dependendo de sua necessidade de aplicacao. Basicamente, os itens que compdem

uma rede neural sdo os seguintes:

. Conexodes entre camadas (pesos sinapticos e limiares);

« Camadas intermediarias;

Quantidade de neurbnios em cada camada;

« Funcéo de transferéncia de cada neurénio artificial;

Algoritmo de aprendizado para modificar as conexdes.

Todas as RNA’s possuem alguma regra de treinamento, em que 0s pesos
de suas conexdes sao ajustados de acordo com os padrdes apresentados, de tal
forma que se pode dizer que sua principal propriedade é a capacidade de
aprendizado. Este processo € realizado através de interagbes de ajustes aplicados

aos pesos das conexdes ao qual se denomina treinamento. O aprendizado ocorre
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quando a RNA atinge uma solucao generalizada para uma classe especifica de

problemas.

Um conjunto de regras bem definidas para que a RNA possa aprender a
solugdo de um problema é chamado de algoritmo de aprendizado. Existem muitos
algoritmos de aprendizado aplicados em determinados modelos de redes neurais,
estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como 0s pesos sao
modificados. Outra propriedade importante é a categorizagdo das situagdes de
aprendizado das RNA’s. Neste contexto, podem-se citar as seguintes classes de
aprendizado (BRAGA, 2007).

e Aprendizado Supervisionado: A rede neural recebe um conjunto de
entradas padronizadas e seus correspondentes padrbes de saida,
onde ocorrem ajustes nos pesos sinapticos até que os erros entre 0s
padroes de saida gerados pela rede atinjam um valor préximo ao

desejado;

e Aprendizado Nao-Supervisionado: A rede neural trabalha os dados de
forma a extrair algumas propriedades estatisticas dos conjuntos de
dados. A partir destas propriedades é que o aprendizado é constituido.

Nesta pesquisa, optou-se pela rede neural perceptron multicamadas
(MLP), por sua capacidade de trabalhar com problemas n&o-linearmente separaveis,
com utilizacdo de, pelo menos uma camada intermedidria entre a camada de
entrada e de saida. Estas camadas intermediarias implementam uma extracao de
caracteristicas, que ficam armazenadas nos pesos sinapticos. Nesta rede neural o
algoritmo de treinamento mais utilizado € o Backpropagation, que é um tipo de
algoritmo de Aprendizado Supervisionado por correcao de erro.



55

5.1 Redes neurais perceptron multicamadas (MLP)

Redes Perceptron Multicamadas (MLP’s) s&o as redes neurais mais
freqientemente usadas em reconhecimento de padrdes (DUDA; HART; STORK,
2000); (BISHOP, 2007). Uma RNA do tipo MLP é constituida por um conjunto de nés
fontes, os quais formam a camada da entrada da rede, uma ou mais camadas
escondidas, € uma camada de saida, que extraem informagcbes durante o

aprendizado, distribuindo entre os pesos das varias camadas de entrada.

O ndmero de nés fontes na entrada da rede é determinado pela
dimensionalidade do espaco de observagcido, que é responsavel pela geragdao dos
sinais de entrada. O numero de neurbnios na camada de saida é determinado pela
dimensionalidade requerida na resposta desejada. Assim, o projeto de uma rede

MLP deve levar em consideracao trés aspectos importantes, que séo:

[) A determinacdo do numero de camadas escondidas;

II) A determinagdo do numero de neur6nios em cada uma das camadas

escondidas;

[ll) A especificacdo dos pesos sinapticos que interconectam os neurénios
nas diferentes camadas da rede.

Os aspectos | e Il determinam a complexidade do modelo da RNA
escolhida. A fungédo das camadas escondidas em uma RNA ¢é a de influir na relagéo
entrada-saida da rede, de forma a permitir a contribuicdo de superficies de decisédo
nao-lineares. Uma RNA com uma ou mais camadas escondidas € apta a extrair as
estatisticas de alta ordem de algum desconhecido processo computacional
subjacente, responséavel pelo comportamento dos dados de entrada-saida, processo
sobre 0 qual a rede esta tentando adquirir conhecimento. A RNA adquire uma

perspectiva global do processo, apesar de sua conectividade local, em virtude do
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conjunto adicional de pesos sinapticos e da dimensao adicional de interacdes

neurais proporcionada pelas camadas escondidas.

O aspecto Il envolve a utilizacdo de algoritmos de treinamento
supervisionado. Redes MLP’s tém sido aplicadas na solucao de diversos e dificeis
problemas através da utilizacdo de tais algoritmos. O algoritmo de treinamento
geralmente utilizado é o algoritmo de retropropagacéo, popularmente conhecido
como error backpropagation. O algoritmo retropropagacdo baseia-se na metafora do

aprendizado por correcao de erro.

Este algoritmo pode ser visto com o uma generalizagdo do algoritmo LMS
(Least Mean Square), desenvolvido por Bernard Widrow (WIDROW; STEARNS
1985). Basicamente, o algoritmo backpropagation consiste de dois passos através
das diferentes camadas do MLP: um passo direto e um passo reverso.

e No passo direto, um padréao de atividade do processo a ser aprendido
(vetor de entrada) é aplicado aos nés de entrada do MLP e o seu efeito
se propaga através da rede, camada por camada, produzindo na
camada de saida a resposta do MLP a excitacao aplicada. Durante o

passo direto os pesos sinapticos sdo mantidos todos fixos.

e No passo reverso, 0s pesos sinapticos sédo todos ajustados de acordo
com a regra de aprendizado por correcao de erro. Especificamente, a
resposta do MLP a excitagdo € subtraida de um padrdo de resposta
desejado para aquela excitagao aplicada, de forma a produzir um sinal
de erro, de forma semelhante ao algoritmo LMS.

A Figura 5 mostra llustracdo das diregdes de dois fluxos basicos de um
sinal em uma rede neural MLP: propagacgéo direta dos sinais e a retropropagagao

dos sinais de erro.
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Entrada :o
o—— = — = ——— -
= =

— Sentido direto (entrada —+saida)
<+ = - Sentido reverso (saida +—entrada)

Figura 5: llustracdo das diregdes de dois fluxos basicos de um sinal em uma rede neural MLP:
Sentido direto e Sentido reverso
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007

Este sinal de erro é, entdo, propagado de volta aos mesmos neurbnios
utilizados no passo direto, mas no caminho contrario do fluxo de sinal nas conexdes
sindpticas, dai o nome Backpropagation. Os pesos sinapticos sdo ajustados de
forma que a resposta obtida da MLP aproxime-se mais do padrdao de resposta

desejado, de tal forma que
ej(n):dj(n)_yj(n) (20)
em que g; é o sinal de erro, d; o sinal desejado e y; o sinal direto.

O modelo de cada neurénio MLP inclui uma fungdo de ativacdo nao-
linear. E importante salientar que esta ndo linearidade é suave, ao contrario da
funcéo utilizada no modelo Perceptron de Rosenblatt (fungdo degrau). Uma forma
comumente utilizada de nao-linearidade que satisfaz este requisito € a nao-

linearidade do tipo sigméide definida pela fungao logistica:

1

" exploy) &
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sendo v; o potencial de ativacdo (isto &, a soma ponderada de todas as entradas
sindpticas acrescida do bias (polarizacdo), do neurbnio j, e y; é a saida do neurdnio.
A presenca de nao-linearidade é importante porque, do contrario, a relacao de
entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquela de um perceptron de camada
unica. Além disso, a utilizagdo da funcao logistica tem motivagéo bioldgica, pois
procura levar em conta a fase refrataria de neurdnios reais (HAYKIN, 2001).

Durante o treinamento, as MLP’s constroem um espago multidimensional
definido pela ativacdo dos ndés das camadas escondidas, de modo que as classes

sejam mais separaveis possiveis. A superficie de decisdo se adapta aos dados.

5.2 Conclusao

Este capitulo apresentou definicdo sobre Redes Neurais Artificiais, seus
tipos de aprendizados e também abordou sobre Rede Neural Perceptron
Multicamadas (MLP), usada na presente pesquisa para classificagdo dos dados. O
proximo capitulo apresenta o modelo proposto para resolver a instancia da
problematizacdo desta pesquisa.
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6 MODELO PROPOSTO

A Figura 6 mostra o sistema de reconhecimento da fala subvocal proposto,
que é utilizado para solucionar a instancia da problematizagdo desta pesquisa, como
sendo um sistema robusto e testado com as pessoas que participaram da

composicao dos dados, independente do sexo.

Amostras Fungées
vogais baces
X

X,

——=SAD| : [ICA

camatda
(a) {b) de entrada

camada
camada da saida
escondida

‘ (c)

Figura 6: Sistema de reconhecimento da fala subvocal proposto: (a) - Fase de Aquisicao de Dados.
(b) - Fase de Aprendizagem dos Dados (c) - Fase de Classificagdo dos Dados
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007

O sistema consiste de 3 (irés) fases: aquisicdo, aprendizagem e
classificacdo dos dados. Na fase de aquisicdo dos dados, usou-se um sistema de
aquisicdo de dados (SAD) e scripts Matlab®. Na fase de aprendizagem dos dados,
usou-se a ICA para extracdo das caracteristicas basicas (fungdes bases), e na fase

de classificagdo dos dados, usou-se uma Rede MLP.

6.1 Fase de aquisicao de dados

Nesta fase, usou-se um sistema de aquisicdo de dados (SAD), composto
de uma placa de circuito eletrénico (interface EMG), sensores (eletrodos de

superficie) e scripts Matlab® para compor o banco de dados das vogais subvocais.
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6.1.1 Placa de aquisicao de dados

A placa da aquisicao de dados é composta de um circuito de amplificagéo
e de filtragem conectados a um microcontrolador PIC. A comunicagdo com o

computador é estabelecida através da sua porta serial COM1.

A Figura 7 mostra o circuito amplificagéo e filtragem e também mostra os 2

(dois) canais (CH1 e CH2) usados na aquisi¢cdo dos sinais subvocais.

c2
“100pF

Figura 7: Circuito de Amplificagao e Filtragem (Canal 1 (CH1), Canal 2(CH2)).
Fonte: EAGLE Layout Editor, 2006

O circuito foi inspirado em trabalhos similares como (SEGURA-JUAREZ,
2004); (MARTIN; GLEESON, 2000) e é baseado no amplificador de instrumentagao
AD623 dos dispositivos analogos. Este amplificador de instrumentagdo tem baixo
custo e baixo consumo como caracteristicas chaves. O modelo AD623* tem CMRR?®

* Datasheet deste amplificador de instrumentagdo AD623 esta disponivel no seguinte site:
http://www.analog.com/UploadedFiles/Data_Sheets/AD623.pdf, dominio publico.
> Common Mode Rejection Ratio
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maior que 100 dB dentro do range de 1 até 60 hertz. O ganho da amplificacao G; é
dado pela equacado (22) e foi ajustado a 10, para evitar o efeito da saturacao
causado pelo nivel DC da entrada que é introduzida pelos eletrodos. O nivel DC tem
um valor baixo de 300mV.

R, +R, =100K(G, —1) (22)

A Filtragem é executada por um filtro passa-alta de segunda ordem. A
frequiéncia de corte do filtro € ao redor de 60 hertz, que é o padréao da freqiéncia da
linha de energia. A filiragem passa-alta visa reduzir a variagdo no nivel DC da

entrada e é dado pela equacao (23), ou seja,

1
h= 27R.C, (23)

Logo apds, um filtro passa-baixa de primeira ordem é utilizado para
restringir o contetdo espectral a freqiiéncia de nyquist (equacao 24).

1

L= 5Re,

(24)

O ganho do filtro G2 é dado pela equagédo (25) e € ajustado para 2K,
totalizando um ganho de amplificacdo de 20K para os 2 (dois) canais 1 e 2 (CH1,
CH2).
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O amplificador operacional (AMPOP) utilizado nestes filtros é 0 OPA4344°

da Burr-Brow’, que tem uma saida rail-to-rail, além do baixo custo, baixo ruido e

baixo consumo.

O microcontrolador € o bloco subsequiente, imediatamente depois do

amplificador operacional. Ele compreende todas as fungbes restantes da placa de
aquisicao com conversao A/D e transmissdao do sinal através do IrDA (STUART,

1995).

A Figura 8 mostra o esquema do bloco subseqliente, composto de um

microcontrolador da Microchip Technology Inc®. O modelo do microcontrolador

utilizado é PIC16873P°. Este microcontrolador est4d funcionando em
configuracdo padrdo em associagdo com um dispositivo conectado em uma
serial de comunicacao.

|
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Figura 8: Microcontrolador (PIC 16873P)
Fonte: EAGLE Layout Editor, 2006

® Datasheet deste amplificador operacional OPA4344 esta disponivel no site:
http://focus.ti.com/lit/ds/symlink/opa4344.pdf, dominio publico.

7 www.burr-brown.com

& www.microchip.com

° Datasheet deste microcontrolador PIC esta disponivel no seguinte site:
http://ww1.microchip.com/downloads/en/DeviceDoc/30275a.pdf, dominio publico.

sua

porta
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O microcontrolador tem como caracteristicas principais um conversor A/D

de 12 bits, baixo consumo e baixo custo.

O programa do microcontrolador foi escrito no padrdo da linguagem C e
trabalha usando somente duas interrupgdes de hardware. Estas interrupcbes sao
fornecidas pelo microcontrolador. A primeira € a recepgéo serial de algum valor na
porta USART e a segunda é o overflow do contador TimerO.

O projeto da placa de circuito eletrdnico (interface EMG) usada na
aquisicdo dos dados (vogais subvocais) foi desenvolvido no Laboratério de
Processamento de Informagédo Biologica (PIB), na Universidade Federal do
Maranhao (UFMA). A confecgéo da placa foi de baixo custo e possui uma arquitetura
simples. Ao contrario de outras pesquisas ja citadas que usaram uma estrutura muito

mais complexa e cara, utilizando eletromiografos e softwares proprietérios.

6.1.2 Eletrodos (Sensores)

Nesta pesquisa, foram utilizados os eletrodos (fabricante SKINTACT
PREMIER Ref.: F-521) de superficie aderidos a pele como sensores, constituindo
uma superficie de deteccdo que capta a corrente elétrica (sinais EMG) na pele,
através da interface pele-eletrodo. Eles geralmente sdo compostos por um sistema
Prata/Cloreto de Prata (Ag/AgCl) associado a um gel condutor (eletrélito) uma

combinagao metal/gel que permita uma reacao eletrolitica.

6.2 Fase de aprendizagem de dados

Nesta fase, aprendemos um subespaco através de ICA. Vamos ter x = [x;,
Xa,..., Xn]' sendo um conjunto de observagdes obtidas de uma mesma classe de
dados (vogais subvocais) e escrita na Equacao (26). Usando x como a entrada para
treinamento (amostras de vogais subvocais), a ICA aprende as funcbes bases @;
para a classe de dados, de modo que o conjunto de variaveis que compde o vetor a

= [ay, az,..., an]’ € mutuamente independente estatisticamente falando, ou seja,
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xX= aT¢ (26)

Para conseguir a independéncia estatistica, algoritmos de ICA trabalham
com uma estatistica de uma ordem mais alta que indicam dire¢des, onde o dado é
maximamente independente. Aqui, nés usamos o algoritmo Fast/CA (HYVAARINEN;
KARHUNEN; OJA, 2001).

6.3 Fase de classificacao dos dados

A Ultima fase é a classificagdo dos dados, onde uma rede MLP (HAYKIN,
2001), foi usada para classificagdo. A rede MLP, uma rede neural feedforward
treinada pelo algoritmo backpropagation € a mais freqlente técnica de rede neural
usada em reconhecimento de padrées (MARTIN, 2000).

MLP’s sao classificadores de aprendizagem supervisionados que
consistem de uma camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais
camadas escondidas, que extrai a informacdo util durante a aprendizagem e
atribuem coeficientes de peso modificaveis para componentes das camadas de
entrada. Cada saida é comparada com o valor desejado. Um sinal do erro é entéao
propagado para trds e os pesos de conexdo sdo ajustados correspondentemente.
Durante o treinamento, redes MLP constroem um espac¢o multidimensional, definido
pela ativagdo dos nds escondidos, de modo que os dados sejam tdo separaveis
quanto possivel neste espago.

Cada saida é comparada com o valor desejado. Um sinal do erro é entao
propagado para trds e os pesos de conexdo sao ajustados correspondentemente.
Durante o treinamento, as MLP’s constroem um espaco multidimensional, definido
pela ativagdo dos nés escondidos, de modo que os dados sejam tdo separaveis

quanto possivel.
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A Figura 9 mostra um esquema ilustrativo do processo de aprendizagem
numa RNA.

Valor
Desejado

|

Rede

Entrada
Neural

Ajustar
Pesos

Figura 9: Esquema ilustrativo do processo de aprendizagem numa RNA
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007

Os dados sao repetidamente apresentados a rede neural. A cada
apresentagdo de um vetor de entrada, o erro entre a saida da rede e a saida
desejada é computada e alimentado de volta para a rede neural. A rede neural usa
este erro para ajustar seus pesos tal que o erro tendera a diminuir. Esta sequéncia
de eventos é usualmente repetida até que um erro aceitavel tenha sido alcancado ou

até a rede ndo mais aprenda.

6.4 Medidas de avaliacao de um sistema diagnostico

A Sensibilidade (Sens), especificidade (Spec) e acuracia (Accu) séo
algumas das medidas mais usadas para descrever um sistema de diagnéstico. A
Sensibilidade é a propor¢cdo de verdadeiro-positivos (VP) que é corretamente
identificada pelo teste e é defina por Sens=VP/(VP+FN). A Especificidade & a
proporcao de verdadeiro-negativos (VN) que corretamente identificada pelo teste e é
defina por Spec=VN/VN+FP). A Acurdcia (Accu) € uma das medidas para
caracterizar a precisdéo de wuma grandeza medida e é defina por
Accu=(TN+TP)/(TP+FP+FN+TN), onde FN é falso-negativo, FP é falso-positvo, FN &

falso-negativo, VN é verdadeiro-negativo e VP é verdadeiro-positivo.
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6.5 Conclusao

Este capitulo apresentou o modelo proposto, com uma metodologia de
resolucao da instancia da problematizacao desta pesquisa, trazendo um sistema de
reconchecimento da fala subvocal composto das seguintes fases: aquisicéo,
aprendizagem fase de classificacdo dos dados e as medidas avaliacdo de um
sistema diagnéstico: sensibilidade, especificidade e acuracia, usadas para avaliar os
resultados desta pesquisa. O proximo capitulo apresenta os resultados e discussao
desta pesquisa.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo estdo descritos os resultados obtidos, usando o modelo
proposto, o qual representa o reconhecimento da fala subvocal para os fonemas das

vogais orais abertas.

71 Resultados

711 Dados capturados na fase de aquisi¢ao

O banco de dados usado nesta pesquisa € das vogais subvocais que
foram armazenadas na fase de aquisi¢do de dados através do uso de um sistema de

aquisicdo de dados e de scripts Matlab®. Este banco de dados é composto de 150

vogais subvocais [a], 150 vogais subvocais [g], 150 vogais subvocais [i], 150 vogais

subvocais [2] e 150 vogais subvocais [u], tal que o banco de dados das vogais

subvocais possui 750 amostras para cada pessoa. Todas essas amostras foram

armazenadas em um banco de vogais subvocais. Deste banco, foram selecionadas

50 vogais subvocais [a] 50 vogais subvocais [g], 50 vogais subvocais [i], 50 vogais

subvocais [J] e vogais subvocais [u] de cada grupo de 750 vogais subvocais. Para

cada grupo subvocal, uma amostra foi selecionada, contendo os sinais subvocais
para extrair as funcdes bases, usando ICA. Estas novas amostras foram
armazenadas em um banco de dados de caracteristicas basicas (fungdes bases).
Essas novas amostras foram usadas como entrada na rede neural MLP, para serem

classificadas.

7.2 Dados subvocal

As amostras para realizagdo desta pesquisa foram compostas por 10
(dez) pessoas (7 homens e 3 mulheres) com idade entre 18 e 48 anos. Para a
aquisicao dos sinais EMG (vogais subvocais) utilizou-se um sistema de aquisicéo de
dados, uma janela de aquisicdo de 2 segundos e um simples canal de aquisicao de
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dados EMG, coletadas via eletrodos de superficie com numa freqiiéncia de
amostragem de 1221 Hz, com presenca de ruido no ambiente de coleta. Cada
pessoa pronunciou subvocalmente 150 vezes as 5 (cinco) vogais orais abertas da
lingua portuguesa brasileira, totalizando 750 sinais EMG (vogais subvocais) por
pessoa e assim compondo um total geral de 7500 amostras armazenadas num

banco de dados das vogais subvocais.

Os sinais EMG foram coletados de cada pessoa, através do uso de 3
(trés) eletrodos auto-adesivo (eletrodos de superficie) Ag/Ag-CL. Um par de
eletrodos foi colocado do lado de direito e esquerdo da laringe na regido do pescoco,
numa distdncia de 5 cm entre eles. O terceiro eletrodo adicional (eletrodo de
referéncia), funcionando como sinal de terra, foi colocado atras da orelha direita de
cada participante do processo de amostragem dos dados, diferente dos outros

trabalhos, onde o eletrodo de referéncia foi colocado no pulso.

A Figura 10 traz o diagrama do sistema subvocal, mostrando o
posicionamento dos eletrodos e a gravacao dos sinais EMG (vogais subvocais) de

uma pessoa.

Eletrodo de
Superficie

Eletrodo de

Al Eletrodos de Aquisigio
Referéncia
\1

Sinal Subvocal

Interface
EMG

Conex&o Serial
(COM1)

(COM1)

Computador

Figura 10: Diagrama do Sistema Subvocal (Posicionamento dos eletrodos e gravagao)
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007
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Inicialmente, o resultado da aquisicdo dos sinais EMG indicou que a
posicdo dos eletrodos de superficie alterou a resposta do sinal EMG, do

reconhecimento discreto da vogal subvocal.

A aquisicao realizada, utilizando 3 (trés) eletrodos de superficies, onde
cada eletrodo foi conectado a uma placa de circuito (interface EMG), onde o
gravador de sinal fez a gravagao das respostas (sinais EMG), numa freqiéncia de
amostragem de 1221 Hz, que é validada para este tipo de aquisicdo de dados,
usando eletrodos de superficie. E também foi utilizado um filtro digital notch de 60 Hz

para remover a interferéncia do ambiente de coleta dos sinais EMG.

A Figura 11 mostra dois sinais EMG tipicos das vogais subvocais [a] e [&].

580 . . . . 560
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L L L L 460 L L L L
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(a) (b)
Figura 11: Sinais EMG das vogais subvocais: ( a ) — vogal subvocal [a], (b )— vogal subvocal [e],
Fonte: MATLAB, 2004

Para aquisicdo da caracteristica do sinal EMG, scripts Matlab© foram
desenvolvidos para extrair e criar um sinal unificado (sinal EMG) para gravagéao,
através do sistema de aquisicdo de dados. Artefatos EMG tais como tremores de
fadiga de musculos de degluticdo, ou tosses foram removidos, durante o pré-

processamento dos arquivos das vogais subvocais.
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7.3 Classificacao dos dados usando rede neural MLP

Apls as 2 (duas) fases: aquisicdo de dados e aprendizagem dos dados,
37 fungdes bases para cada vogal subvocal, totalizando 185 fungbes bases, foram
selecionadas como sendo as caracteristicas mais significativas dos dados.

Foram selecionadas 80% das funcbes bases para treinamento e 20%
para teste, com 1000 iteragdes e taxa de aprendizagem de 0,01, e as caracteristicas
basicas (fungdes bases) escolhidas (¢;) sdo as entradas da rede neural MLP e RBF,
utilizando um programa de simulacdo de rede neural, Trajan Neural Network
Simulator, da Trajan Software Ltd'®. Foram realizados testes com diferentes redes
MLP e RBF. O melhor resultado foi obtido com a seguinte configuracdo 185-21-5,
(185 neurbnios na camada de entrada), (21 neurbnios na camada escondida) e (5

neurbnios na camada de saida).

A Figura 12 mostra a arquitetura da rede neural MLP usada nesta pesquisa,
possuindo a seguinte configuracao de 185:21: 5.

de entrada

camada de saida
escondida

Figura 12: Arquitetura da rede neural MLP usada
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007

' www.trajan-software.demon.co.uk
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A tabela 1 mostra as 5 (cinco) redes neurais MLP com as suas
respectivas camadas de entrada, camadas escondidas e seus desempenhos
(validacao cruzada).

Camada de Camada
MLP Entrada Escondida Desempenho
1 185 17 90,9%
2 185 18 92,3%
3 185 19 92 5%
4 185 20 94,0%
5 185 21 95,4%

Tabela 1: Desempenho das redes neurais MLP
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007

A tabela 2 mostra as 5 (cinco) redes neurais RBF com as suas
respectivas camadas de entrada, camadas escondidas e seus desempenhos.

Camada de Camada
RBF Entrada Escondida Desempenho
1 185 17 70,9%
2 185 18 72,2%
3 185 19 72,6%
4 185 20 72,8%
5 185 21 73,2%

Tabela 2: Desempenho das redes neurais RBF
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007

O processo de treinamento analisou um conjunto de 20 redes neurais
MLP e RBF, usando o programa de simulagdo de redes neurais, Trajan Neural
Network Simulator, o qual auxiliou na obtencdo dos resultados finais. Foram
comparadas as 5 (cinco) melhores configuragbes das redes neurais MLP com
desempenho entre 90,9% e 95,4% com as redes neurais RBF com desempenho
entre 70,9% e 73,2%, utilizando a validacdo cruzada. Além de tudo isso, é
necessario explicar sobre a validacdo cruzada, que avalia o desempenho de uma
rede neural. Por causa disso, decidiu-se manter a rede neural MLP com valor de
95,4%, porque este valor contém o melhor desempenho na classificagdo com uma
configuracéo de 185-21-5.

E observou-se que a classificacdo das vogais subvocais teve
aproximadamente 95,4% de sucesso.
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A tabela 3 mostra a matriz de confuséao relativa a classificacao das vogais

subvocais do modelo proposto.

Vogais Vogal Vogal Vogal Vogal Vogal
Sub‘f’ocais Subvocal | Subvocal | Subvocal | Subvocal | Subvocal

A ([a]) E ([g]) 1 ([i]) 0 (2] U ([u])

A ([a]) 35 3 0 0 0

E ([€]) 0 34 4 0 0

1 ([i]) 0 0 35 3 0

0 ([2]) 2 0 0 34 1

U ([u]) 0 0 0 0 36
Sucesso (%) 94.6% 91,8% 94,6% 91,8% 97,3%

Tabela 3: Classificagdo das vogais subvocais
Fonte: Proprio autor, Séo Luis, 2007

A analise dos dados (vogais subvocais) indicados na Tabela 2, mostra
que o método obteve uma taxa de sucesso de 93,99% sobre o reconhecimento das
vogais subvocais. A especificidade e a sensibilidade foram de 93,92% e 94,05%
respectivamente. O meétodo obteve 174 verdadeiro-positivos (VP), 139 verdadeiro-
negativos (VN), 9 falso-positivos (FP) e 11 falso-positivos (FN).

A Classificacdo dos dados através da rede neural MLP foi realizada
utilizando o programa Trajan Neural Network Simulator, que obteve um desempenho

de 95,4% através da validacao cruzada, com uma configuracao de 185:21: 5.

As tabelas 4 e 5 mostram as propostas das pesquisas anteriores e a
proposta desta pesquisa, com as técnicas utilizadas e a taxa de sucesso de cada

uma respectivamente.

Taxa de

Pesquisas anteriores Técnica utilizada
sucesso

Small Vocabulary Recognition Using Surface - HMM

Electromyography in an Acoustically Harsh - Rede Neural 74%
Environment

Sub Auditory Speech Recognition Based on - HMM

EMG/EPG Signals - Rede Neural 92%

Sub-Auditory Speech Recognition - Wavelets 929%
- Rede Neural

Web Browser Control Using EMG Based Sub - Wavelets 929,

Vocal Speech Recognition - Rede Neural

Tabela 4: Proposta das pesquisas anteriores
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007
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Esta Proposta Técnica utilizada Taxa de
sucesso
Reconhecimento de Fala Subvocal baseado em
Eletromiografia de superficie (EMQG) utilizando - ICAI 93.999%
Analise de Componentes Independentes (ICA) - Rede Neural uee
e Rede Neural MLP

Tabela 5: Proposta desta pesquisa
Fonte: Préprio autor, Sao Luis, 2007

Comparando as 2 (duas) tabelas 4 e 5, observou-se que a proposta desta
pesquisa obteve uma taxa de sucesso de 93,99% com uma arquitetura simples de
baixo custo, maior do que as das pesquisas anteriores, que utilizaram uma

arquitetura complexa e cara com equipamentos e softwares proprietarios.

7.4 Conclusao

Este capitulo apresentou os resultados desta pesquisa como uma taxa de
sucesso maior do que os apresentados em outras pesquisas anteriores. O proximo

capitulo apresenta a conclusao e as sugestdes de trabalhos futuros.
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8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento desta pesquisa corroborou para compor os resultados
apresentados, usando a Analise de Componente Independente (ICA) como uma
ferramenta para discriminar os sinais subvocais na extracdo das fungdes bases. E
também o uso da rede neural MLP, a qual teve um desempenho de 95,4% na
classificacao dos dados.

Baseado nestes resultados, observou-se que tais caracteristicas fornecem
a sustentacao significativa sobre o sinal subvocal com muito mais detalhes. Os
resultados incentivavam muito, quando as fung¢des bases dos sinais foram extraidas
usando ICA e classificadas que contempla o reconhecimento da fala subvocal, neste
caso as 5 (cinco) vogais orais e abertas da lingua portuguesa brasileira. A andlise
dos dados mostra que o modelo proposto obteve uma taxa de sucesso de 93,99%
sobre o0 reconhecimento das vogais subvocais, com uma especificidade de 93,92% e
uma sensibilidade de 94,05%.

A realizacdo desta pesquisa mostra que no futuro poderdo ser
desenvolvidos sistemas que utilizam a fala subvocal em aplicacbes em diversas
areas (e.g. médicas e industriais). Nesta direcao, estes tipos de sistemas poderao
auxiliar pessoas a se comunicarem entre elas mesmas, sem uso da fala ou voz

audivel em qualquer ambiente.

Esta dissertacdo deu origem a um artigo cujo titulo “Subvocal Speech
Recognition Based on EMG signal Using Independent Component Analysis
and Neural Network MLP”, foi aceito e publicado no “2008 International
Congress on Image and Signal Processing (CISP2008)”, sendo organizado pelo
IEEE.
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