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Resumo

Neste trabalho propoe-se uma metodologia que utiliza um sistema inteligente para reconheci-
mento de voz. Utiliza-se a defini¢ao de sistema inteligente, como o sistema que possui a capaci-
dade de adaptar seu comportamento para atingir seus objetivos em uma variedade de ambientes
(Fogel, 2006). Utiliza-se, também, a defini¢ao de Inteligéncia Computacional, como sendo a
simulacao de comportamentos inteligentes em termos de processo computacional (Schalkoff,
1990). Além do pré-processamento do sinal de voz com coeficientes mel-cepstrais, a transfor-
mada discreta cosseno (TCD) é utilizada para gerar uma matriz bidimensional para modelar
cada padrao a ser reconhecido. Um sistema de inferéncias nebuloso Mamdani para reconhe-
cimento de voz é otimizado por algoritmo genético para maximizar a quantidade de acertos
na classificagao dos padroes com um nimero reduzido de parametros. Os resultados experi-
mentais alcangados no reconhecimento de voz com a metodologia proposta foram comparados
com o Hidden Markov Models-HMM e com os classificadores Gaussian Mixture Models-GMM
e maquina de vetor de suporte (Support Vector Machine-SVM) com intuito de avaliagao de
desempenho. O sistema de reconhecimento usado neste trabalho foi denominado Intelligent
Methodology for Speech Recognition-IMSR.

Palavras-chave: Sistemas Nebulosos, Reconhecimento Automatico de Voz, Algoritmo Ge-
nético, Transformada Cosseno Discreta, Sistemas Inteligentes.

Abstract

This thesis proposes a methodology that uses an intelligent system for voice recognition. It
uses the definition of intelligent system, as the system has the ability to adapt their behavior
to achieve their goals in a variety of environments. It is used also, the definition of Computa-
tional Intelligence, as the simulation of intelligent behavior in terms of computational process.
In addition the speech signal pre-processing with mel-cepstral coefficients, the discrete cosine
transform (DCT) is used to generate a two-dimensional array to model each pattern to be
recognized. A Mamdani fuzzy inference system for speech recognition is optimized by genetic
algorithm to maximize the amount of correct classification of standards with a reduced num-
ber of parameters. The experimental results achieved in speech recognition with the proposed
methodology were compared with the Hidden Markov Models-HMM and the classifiers Gaus-
sians Mixtures Models-GMM and Support Vector Machine-SVM. The recognition system used
in this thesis was called Intelligent Methodology for Speech Recognition-IMSR.

Keywords: Fuzzy Systems; Automatic Speech Recognition; Genetic Algorithms; Discrete
Cosine Transform; Intelligent System.
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Capitulo 1

Consideracoes Iniciais

O meio natural de comunicacao usado por seres humanos é a voz !. Portanto, é comum que
uma série ampla de pesquisas, geralmente denominada processamento de voz, seja dedicada a
analisar e compreender a voz humana. Seguindo o modelo apresentado por (Bresolin, 2008),

apresenta-se, na figura 1.1, um diagrama de um sistema de processamento de voz.

Sinal de Voz
. A
Sintese de Voz Processamento do Codificagdo de Voz
Sinal de Voz

Identificagdo da
Linguagem

Reconhecimento de
Palavras

v

Identificagdo de Reconhecimento de
Locutor Voz

Dependente de

Locutor

Locutor

Independente de
v i

Fala Palavras Fala
continua Isoladas continua

Fig. 1.1: Diagrama de um sistema de processamento de voz

Palavras
Isoladas

Os sistemas desenvolvidos para processamento de voz podem ser divididos em:

1. Codificagao de voz: a finalidade da codificacao da fala é comprimir o sinal de voz com

objetivo de transmissao e/ou processamento em meio digital de forma eficiente.

1Som produzido na laringe, pelo ar que sai dos pulmédes e da boca do homem (Ferreira, 2010)
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2. Sintese de voz: é o processo de producao artificial da voz humana. Um sistema digital
utilizado para este propdsito é denominado sintetizador de voz, e pode ser implementado
em software ou hardware. Um sistema texto-voz converte texto em linguagem normal para
voz; outros sistemas interpretam representagoes linguisticas simbdélicas (como transcrigao

fonética) em voz.

3. Reconhecimento automatico de voz (RAV): processo que tem por objetivo transcrever
sons de voz em uma sequéncia correspondente de palavras?, denominado reconhecimento
de palavras, e/ou determinar a pessoa que esta falando (locutor), denominado mais comu-
mente de reconhecimento de locutor e/ou reconhecer a linguagem que estd sendo utilizada

e suas caracteristicas fonéticas.

4. Este trabalho tem seu foco principal no reconhecimento de voz voltado para a identificacao

das palavras; isto é, transcricao dos sons pronunciados em forma de palavras.

1.1 Sistema de reconhecimento automatico de voz

Um sistema basico de reconhecimento de voz compreende um conjunto de algoritmos elabo-
rados a partir de conceitos desenvolvidos em areas como reconhecimento estatistico de padroes,
teoria de comunicagoes, processamento de sinal, matematica combinacional, linguistica, entre
outras. Embora cada uma dessas areas possa contribuir em graus variados com diferentes re-
conhecedores, talvez o maior denominador comum entre todos os sistemas de reconhecimento
seja o processamento da voz, o qual converte o sinal de voz para algum tipo de representagao
paramétrica para analise e posterior processamento.

O objetivo de um sistema de reconhecimento automatico de voz (SRAV) é converter com
precisao e eficiéncia um sinal de voz em uma representacao paramétrica que possa ser processada
para fins de identificagdo de voz e/ou de locutor, independente dos dispositivos usados para
gravar tal sinal (transdutor ou microfone), sotaque, ou ambiente acistico em que os dispositivos
estao localizados (escritério silencioso, sala barulhenta, ambientes externos). Ou seja, o objetivo
final de um sistema de reconhecimento automaético de voz é ter um desempenho tao bom como o
do ouvido humano, no critério de separabilidade dos sons. A base para a maioria dos algoritmos
de processamento digital do sinal de voz é um modelo de sistema no tempo discreto para a
producao de amostras do sinal de voz que serao codificadas para manipulagoes posteriores
(Rabiner, 1993; Sadaoki, 2000). Na figura 1.2 apresenta-se uma abordagem simples para um
SRAV.

2Som ou conjuntos de sons, devidamente articulados, com significado (Ferreira, 2010)



1.1 Sistema de reconhecimento automatico de voz 3

Padrdes de
referéncia
Padroes \ 4 voz
voz de testes x reconhecida
—» Parametrizagdo » Comparagdo de » Regra de decisdo |

padroes

Fig. 1.2: Diagrama do SRAV simplificado.

As etapas basicas no modelo do reconhecedor de padrao apresentado na figura 1.2 sao:

a) Parametrizagao: o sinal de voz a ser reconhecido é convertido em parametros adequados
a andlise acustica onde as caracteristicas relevantes deste sinal sao transformadas em re-
presentagoes paramétricas eficientes para fins de reconhecimento. A sele¢ao das melhores
representacoes paramétricas do sinal de voz é uma tarefa bésica, contudo, nao trivial, no
desenvolvimento de qualquer sistema de reconhecimento de voz. O objetivo desta sele¢ao
¢ comprimir o sinal de voz, eliminando informacoes nao pertencentes a analise fonética do
sinal, e enfatizar aspectos que contribuam significativamente as detecgoes das diferencas
fonéticas dos sons de voz. Dessa forma, o problema de reconhecimento de voz envolve a
parametrizacao do sinal de voz, tal que as caracterisiticas actsticas observadas sejam re-
lacionadas com os simbolos fonéticos do sinal e a geracao dos padroes que serao utilizados
como modelos no processo de reconhecimento (Azar, 2008; Picone, 1993; Revathi, 2011).
Existe uma grande variedade de técnicas para representagoes paramétricas do sinal de
voz, tais como, energia de curto prazo, razao de cruzamento por zeros, analise do enve-

lope espectral de curto prazo - provavelmente a representagao mais importante (Keshet,
2009; Picone, 1993; Rabiner, 1993).

b) Comparagao de padroes: nesta etapa ocorre a comparacao dos parametros do sinal de
teste com os parametros dos padroes de referéncia com objetivo de determinar suas si-
milaridades. Um fator muito importante na maioria dos algoritmos de comparagoes de
padroes é a medida de distancia (dissimilaridade) entre dois conjuntos de parametros a
serem comparados. Essa medida de dissimilaridade pode ser tratada com rigor matema-
tico se os conjuntos de parametros puderem ser observados em um espaco vetorial. Uma
medida de dissimilaridade que pode ser utilizada na etapa de comparacao ¢ a medida de
distancia. Varias medidas de distancia podem ser definidas baseadas em representacoes
de vetores multivaridveis. Uma medida de distancia d(z,y) entre dois vetores T e § per-

tecentes a um espago vetorial x deve satisfazer as seguintes propriedades (Ledermann,
1982):
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0<d(z,y) <oo,V(T,y)€x e d(Z,y)=0=T=7 (1.1)
d(z,y) =d(y,7),¥(2,9) € x (1.2)
d(z,y) <d(z,2)+d(y,2),¥(z,y,2) € x (1.3)

Contudo as propriedades de defini¢ao positiva, simetria e desigualdade triangular, respec-
tivamente, obeservadas rigorosamente em uma medida de distancia, nao implicam bons
resultados no processo de decisao. Desse modo, em reconhecimento de voz é muito im-
portante formular algoritmos capazes de determinar d(z,y) eficientemente. Embora a
distancia euclidiana seja usada em muitos casos para a obtencao de d(z,7), diversas mo-
dificacoes para a distancia euclidiana tém sido sugeridas na literatura especilizada. Entre
elas estao as distancias ponderadas baseadas na sensibilidade auditiva e as distancias
em espagos multidimensionais reduzidos obtidas através de anédlises estatisticas (Rabiner,
1993; Sadaoki, 2000).

Uma medida de distancia til para processamento de voz tem que possuir uma alta cor-
relacao entre valores numeéricos e as hipdteses de medidas subjetivas avaliadas a partir do
sinal de voz. As medidas subjetivas sao baseadas em conjuntos de parametros extraidos
a partir de caracteristicas actusticas da voz, tais como compacidade, quantidade de graves
e agudos, envelope espectral, entre outros. Para o problema de reconhecimento de voz,
a consisténcia da medida de dissimilaridade implica necessariamente que a medida mate-
matica de distancia precisa estar de acordo com as caracteristicas linguisticas conhecidas
do sinal de voz (Rabiner, 1993; Sadaoki, 2000). Este requerimento de subjetividade ine-
rente a lingiifstica, normalmente, nao pode ser satisfeito com matematica deterministica.
Por exemplo, uma grande diferenca no erro médio quadratico relativo a forma de onda
do sinal de voz nem sempre implica grandes diferencas subjetivas da analise do sinal de
voz (Grimm, 2007; Rabiner, 1993; Shabtai, 2010). Assim, para qualquer sistema de reco-
nhecimento de voz, um ponto muito importante é a medida de dissimilaridade entres os

padroes que se estd analisando.

c) Decisao: Esta etapa estd estritamente ligada a etapa de comparagdo. Responsavel por
determinar, através das medidas de dissimilaridade obtidas na etapa de comparagao, entre

os padroes representados, o que mais se aproxima do sinal a ser comparado e reconhecido.
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1.1.1 Consideracoes sobre o SRAV

No campo de reconhecimento de padroes, os sinais sao frequentemente considerados como
produtos de fontes que atuam estatisticamente. Portanto, o principal objetivo da andlise desses
sinais é modelar as propriedades estatisticas das fontes e dos sinais o mais precisamente possivel.
Como base da construcao de modelos dessas fontes e sinais estatisticos, normalmente, apenas as
observagoes dos dados de exemplos e as hipéteses sobre as limitagoes de graus de liberdade dos

modelos estao disponiveis. No entanto, dois aspectos sobre os modelos sao muito importantes:

e Os modelos representativos dos padroes devem replicar a geracao dos dados, através das

observagoes, tao preciso quanto possivel;

e Os modelos devem fornecer informagoes 1teis para segmentar os sinais em unidades sig-

nificativas.

Uma das técnicas mais difundidas para reconhecimento de padroes de voz é o Hidden Markov
Model (HMM) (Abushariah et al., 2010; Gales, 2007; Rabiner, 1989; Shenouda, 2006; Tarihi
et al., 2005). O HMM fornece uma estrutura simples e eficaz para a modelagem de sequéncias
que variam no tempo e, além disso, atende aos dois aspectos citados anteriormente. Primeiro, o
HMM gera um modelo estatistico com base em dados obtidos de uma dada sequéncia de acordo
com distribuigoes de probabilidades bastante complexas e que podem ser usados para classificar
os padroes sequenciais. Segundo, informacoes sobre a segmentacao dos dados considerados
podem ser deduzidas de processos estocasticos de dois estagios. Consequentemente, o HMM
possui a capacidade notavel para tratar a segmentacao e classificagao de padroes em uma
estrutura integrada (Fink, 2014; Rabiner, 1989). Como resultado dessas caracteristicas do
HMM, uma grande parte dos sistemas de reconhecimento de voz utilizam o HMM em suas
modelagens, seja para sistemas de reconhecimento de digitos isolados ou para reconhecimento

de fala continua de grandes e pequenos vocabuldrios.

O HMM ¢é um processo duplamente estocastico, com um processo estocastico nao observavel
(oculto), mas que pode ser inferido através de outro processo estocastico que produz a sequéncia
de observacoes. Os processos ocultos consistem de um conjunto de estados conectados por
transicoes com probabilidades, enquanto que os processos observaveis consistem de um conjunto
de saidas ou observacoes, cada qual pode ser emitido por cada estado de acordo com alguma
saida da func¢do de densidade de probabilidade (fdp) ou da distribuigao de probabilidade dos
processos em andlise (Fink, 2014; Rabiner, 1989).
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O comportamento de um processo que em um dado tempo t depende somente do estado

anterior pode ser caracterizado como segue:
P(St/Sl,SQ,...,St_l) :P(St/St_1> (14)

Essa limitacao da extensao temporal da dependéncia estatistica dentro do modelo corresponde
as chamadas propriedades de Markov. No segundo estagio do processo estatistico, define-se
completamente o HMM; isto é, para cada ponto no tempo ¢ uma saida ou observagao O, é
gerada. A distribuicao de probrabilidade conjunta depende somente do estado atual S; e nao

dos estados anteriores ou observagoes:

P(Ot/ol,OQ,...,Ot_l,Sl,Sz,...,St_l):P(Ot/St) (15)

Na literatura especializada, essa propriedade é denominada de hipdstese da independéncia da
saida (Revathi, 2011; Shenouda, 2006). Somente a sequéncia das saidas pode ser observada do
comportamento do modelo. Ao contrario, a sequéncia de estado utilizada durante a geracao
dos dados nao pode ser observada.

Em reconhecimento de padroes, o comportamento do HMM normalmente é considerado
sobre um intervalo de tempo finito. Para inicializacao dos modelos no inicio do periodo de
observacao, probabilidades iniciais sao utilizadas para descrever a distribuicao de probabilidades
dos estados no tempo t = 1. Um “hidden Markov model” que usualmente é representado por A

pode ser descrito por:
1. Um conjunto finito de estados {s|1 < s < N};

2. Uma matriz A de probabilidades de transicao de estado,
A ={aglay; = P (S = jlSi-1 =), }, (1.6)
sendo a;; a probabilidade de transicao do estado ¢ para o estado j.

3. Um vetor 7 de probabilidades iniciais,

7= {m|m=P(S1=1)} (1.7)

4. Distribuicoes de probabilidades dos estados,

{b;(0n)[bj(0r) = P(Or = 0x] Sy = j)} ou {b;(7)[b;(z) = p(z[S: = j)} (1.8)
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para todas as saidas do modelo.

Contudo, as distribuicoes das saidas precisam ser diferenciadas dependendo do tipo das
observagoes das quais os modelos sao gerados. No caso discreto, as saidas sao geradas de
observagoes discretas Oy, O, ..., Oy . Entdo, as quantidades b;(Oy) representam distribuigoes
de probabilidades discretas que podem ser agrupadas em uma matriz de probabilidades de

saidas, representadas por:
B =bj|bjr = P (Or = O[St = j) (1.9)

Para este tipo de modelamento da saida, obtém-se o HMM discreto. Entretanto, se as obser-
vacoes sao vetores cujos elementos possuem valores tal que, T € R", as distribui¢oes das saidas

sao descritas na base de fungoes densidades de probabilidades continuas, representadas por:
bj(2) = p(2|S; = j) (1.10)

Aplicagoes do HMM para solucionar problemas de andlises de sinais usam, geralmente, o
HMM continuo, embora a necessidade para modelar distribui¢oes continuas aumentem signifi-
cativamente a complexidade do formalismo matematico. Na literatura, é comum a introducao
do HMM através de modelos de distribuicao de probabilidades discretas. Esse tipo de HMM é
muito utilizado na andlise de sequéncias biolégicas, principalmente, em estudos de DNA (Durbin
et al., 1998). Para aplica¢oes na drea de processamento de sinais de voz, no entanto, modelos
discretos dificilmente sao considerados, uma vez que requerem a utilizacao de um quantiza-
dor vetorial que converte as representagoes caracteristicas continuas do sinal de voz em uma
sequencia de observagoes discretas antes da analise. A capacidade do HMM é aumentada con-
sideravelmente se este passo de quantizacao é evitado ou incluido no processo de construcao do
modelo. Entretanto, para alcancar este objetivo, é necessario representar as distribuicoes de
probabilidades continuas sobre o R" de uma maneira adequada.

Nos casos de modelagens discretas, distribuicoes de probabilidades empiricas que melhor
representam os modelos em andlise podem ser diretamente aplicadas. No caso continuo, o uso
de funcoes densidades de probabilidades empiricas ou aproximagoes das modelagens sao mais
complexas, pois, representagoes paramétricas de densidades de probabilidades sao somente
conhecidas para um pequeno numero de familias de distribuigoes; por exemplo, a Normal
ou Gaussiana. Para aplicacoes em modelamento de sinais de voz, aplicacoes de distribuicoes
unimodais podem nao ser as mais adequadas, pois, elas nao representam bem as caracteristicas
necessarias ao modelo, uma vez que, com apenas uma unica regiao de alta densidade na area do
valor esperado da funcao de densidade de probabilidade, somente dados com comportamento

estatistico correspondente a estas distribuicoes podem ser descritos.
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A fim de se poder lidar com distribuicoes continuas arbitrarias com multiplos modos ou
regioes de alta densidade em geral, sao aplicadas técnicas de aproximacao. A técnica mais bem
conhecida e mais largamente utilizada consiste no uso de misturas de densidades, utilizando-se
densidades gaussianas. Pode ser demonstrado que cada distribuicao de probabilidade conti-
nua p(Z) pode ser aproximada com precisao arbitraria através da combinacao linear de M

componentes de distribuigdo normal, representada por A (Ferguson, 1983):

Se um nimero M finito de misturas é utilizado, observa-se um erro na aproximacao; todavia,
esse erro pode ser mantido pequeno, desde que se utilize um nimero adequado de misturas. Os

pesos ¢; da mistura devem ter as seguintes restrigoes:

Y a=1,0<c¢ <1, Vi (1.12)
k

Isso resulta em uma combinacao convexa das densidades componentes da mistura e garante
que o resultado das misturas seja novamente uma distribuicao de probabilidade.
A forma geral do HMM continuo utiliza uma mistura de densidades por estado j para a

descricao da fun¢ao densidade de probabilidade da saida, dada por:

M; M;
bj(z) = Z cik N (Z|fijk, Cjr) Z gk (T (1.13)
k=1 =1

O numero M; de componentes da mistura utilizadas pode variar de estado para estado. Cada
uma das densidades de probabilidade de saida b;(Z) é parametrizada por um conjunto de pesos
da mistura ¢, de um estado especifico ¢ um conjunto de densidades normais N (Z|fx, Cji).
Além do mais, cada densidade componente, denotada por g;x(Z), possui um conjunto individual
de parametros que consiste de um vetor média ji;; e de uma matriz de covariancia Cjy.

Um HMM continuo pode ser considerado como um modelo discreto com estados especifi-
cados por estagio de quantizacao. A distribuicdo de saida discreta pode ser dada nos pesos
da mistura e as densidades componentes da mistura utilizada definem a regra de quantizacao.
A distribuicao de saida discreta pode ser encontrada nos pesos das misturas e as densidades
componentes usadas definem a regra de quantizacao, os valores da densidades de todas as
distribuicoes normal usadas sao incorporadas nos calculos do HMM.

Para o HMM continuo, o nimero de parametros é drasticamente aumentado em relagao ao

HMM discreto. Assim, na literatura especializada, técnicas foram e sao apresentadas com o
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intuito de reduzir o nimero de parametros utilizando caracteristicas de ambos HMMs. Uma
das mais conhecidas é denominada de HMM semicontinuo. Em tais modelos, somente um

simples conjunto de densidades componentes é utilizado para a construcao de todas as fungoes
de densidade de probabilidade de saida:

M M
b]<£i') chk-/\/ :1:|,uk,C'k chkgk (114)
k=1 k=1

O conjunto global das componentes g;(Z) da mistura é frequentemente denominado de livro
de cédigos (“codebook™). A definigdo da densidade de probabilidade de saida é completamente
analoga ao caso do HMM continuo. Entretanto, nao hé mais uma dependéncia do estado do
parametro das distribui¢oes normais subjacentes. Adicionalmente, no HMM semicontinuo cada
mistura consiste do mesmo niimero M de distribui¢oes componentes da mistura.

Apesar de sua capacidade de reconhecimento, uma das principais deficiéncias do HMM
convencional esta relacionada com a modelagem inadequada da duracao do estado associado ao
evento acustico (Park et al., 1996; Rabiner, 1989; Smith et al., 1995). Desde que a probabilidade
de recorréncia para o mesmo estado é constante, a probabilidade de duragao do evento actstico
associado com o estado tem uma probabilidade exponencial decrescente com o tempo. A
hipotese basica é que a voz é um sinal quase estacionario e a sua parte estacionaria pode ser
representada por um simples estado do HMM; este tipo de duragao nao representa a estrutura
temporal da voz. Para diminuir o efeito negativo desse modelamento, varias técnicas tém sido
propostas, tais como inclusao de densidade de duracdo explicita do estado (Rabiner, 1989),
probabilidades de transicao de estado dependente do tempo(Ramesh, 1992), entre outras.

Outra fragilidade do HMM ¢é a suposicao de que, dentro dos estados, os vetores de observa-
¢ao sao nao correlacionados, enquanto que, na realidade pode acontecer o oposto da hipdtese
admitida. Esta caracteristica tem sido explorada para desenvolver sistemas de reconhecimento
robustos. A ideia basica é incluir caracteristicas dinamicas nos vetores de observacao. Para
solucionar tais problemas, varias técnicas sdo apresentadas na literatura especializada (Wachter
et al., 2007), e podem ser resumidas basicamente em quatro categorias referidas por (Milner,
1994):

1. Adicao ao vetor de observacao das primeiras e segundas derivadas de cada componente

do vetor;
2. Uso de probabilidade condicional dentro de cada estado;

3. Modelamento explicito do vetor de correlacao espectral por meio de modelos de predicao

linear associado a cada estado;
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4. Uso de caracteristicas cepstrais bidimensionais.

A primeira solucao é mais popular, enquanto que a segunda e a terceira solugoes apresentam
problemas relacionados a precisao das estimagcoes paramétricas e aumentam a complexidade
de codificagao. Como alternativa, a quarta solucao apresenta caracteristicas espectrais mais
robustas (Milner, 1994). As trés primeiras solugoes apresentadas acima, contudo, nao levam
em consideracao as variagoes espectrais globais. Assim, erros podem ocorrer devido ao mo-
delamento inadequado das variacoes temporais, isto é, porque uma sequencia de observacao é
decodificada por poucos estados, tipicamente absorvendo segmentos de pouca energia e com
alta probabilidade de duracao (Ariki et al., 1989; Milner, 1994). Os outros estados, em vez
disso, sao atravessados rapidamente por que sua distribuicao nao se adapta bem aos restantes
das observacoes. Esses erros, portanto, nao dependem da confusao intrinseca de palavras de
acustica semelhantes, mas, principalmente, pela falta de boa modelagem da duracao do evento
acustico, o que produz hipétese fracamente relacionada & acustica da palavra correta (Fissore,
1997; Sadaoki, 1989).

Para justificar a estrutura dinamica dos vetores de observacao do sinal de voz, nesta tese,
propoe-se um sistema de reconhecimento de digitos isolados baseado nas variagdes (globais e
locais) das caracteristicas espectrais de cada palavra e suas correlagoes no tempo, duas impor-
tantes caracteristicas que sao exploradas parcialmente pelo HMM cldssico (Deng et al., 2008;
Revathi, 2011; Sadaoki, 1989). Nesta tese, um sinal de voz é parametrizado em uma matriz bi-
dimensional temporal com o nimero reduzido de parametros gaussianos para o reconhecimento.
Apoés a parametrizacao, os modelos obtidos sao utilizados para gerar uma base de regras ne-
bulosas de um sistema de inferéncia nebuloso Mamdani. Esses parametros sao otimizados,
utilizando-se algoritmo genético de modo a se obter o melhor desempenho do sistema de reco-
nhecimento com um numero reduzido de parametros. Para efeitos de validacao da proposta, os
modelos gerados serao parametrizados em gaussianas distribuidas em matrizes bidimensionais
de ordem (2 x 2), (3 x 3) e (4 x 4).

Os coeficientes mel-cepstrais e a Tranformada Cosseno Discreta(TCD) (Ahmed, 1974; Zhou,
2009) sao utilizados para gerar os parametros dos modelos de voz para representagao dos
padroes. O interesse no uso da TCD na compressao de dados e de classificacao de padroes
aumentou em anos recentes, principalmente devido ao fato de o seu desempenho ser muito
proximo dos resultados obtidos pela Transformada de Karhunen-Loevé, considerada 6tima para
uma variedade de critérios, tais como erro quadratico médio de truncamento e entropia (Effros
et al., 2004; Fu, 1968; Hua, 1998). Este trabalho demonstra o potencial dos mel-frequency
cepstrais coefficients (MFCCs), da TCD e de sistema de inferéncia nebuloso aplicados a solugao

do problema de reconhecimento de voz utilizando poucos paramentros na representacao dos
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modelos (Azar, 2008; Zeng, 2006).

1.2 Motivacao

Os problemas apresentados pelo HMM classico diminuem sua capacidade discriminatoria e
erros podem ocorrer no processo de reconhecimento devido a modelagem inadequada dos pa-
droes que serao utilizados no processo de reconhecimento. Para minimizacao deste problema,
vérias alternativas foram propostas (Ferguson, 1980; Levinson, 1986; Rabiner, 1989; Ramesh,
1992). Contudo, observa-se, pelos algoritmos apresentados nos trabalhos citados, que todos en-
volvem custo computacional, bem como consideravel aumento da complexidade do formalismo
matematico. Sistemas hibridos baseados na combinacao de técnicas de inteligéncia computacio-
nal e HMM fornecem melhorias significativas no desempenho do reconhecimento (Zeng, 2011).
Em anos recentes, varias metodologias para reconhecimento de voz foram propostas usando
MFCC e redes neurais artificiais (RNA)? (Aggarwal, 2011; Hanchate et al., 2010), HMM e mé4-
quina de vetor de suporte (HMM-SVM) (Hejazi et al., 2008). Além das técnicas combinadas,
outras propostas de sistemas inteligentes para reconhecimento de voz que nao utilizam HMM
também foram apresentadas (Ganesh et al., 2012; Urena et al., 2012); de forma especifica, vé-
rios trabalhos em reconhecimento de voz no Brasil foram apresentados na literatura especilizada
(Alencar, 2008; Bresolin et al., 2008; Montalvao, 2012; Silva et al., 2012).

A capacidade discriminatoria das RNA foi logo reconhecida como uma caracteristica que
poderia contribuir para a melhoria dos sistemas de reconhecimento de voz. Contudo, o mode-
lamento da variabilidade da duragao dos sinais de voz torna complexa a aplicacao direta nas
RNA. Para resolver tal problema, uma variedade de técnicas hibridas com HMM e RNA foram
propostas com o intuito de manter a capacidade discriminatéria das RNA combinada a capaci-
dade do HMM de modelar temporalmente o sinal de voz (Urena et al., 2012; Zeng, 2011). No
entanto, a analise com RNA e HMM pode requerer uma grande quantidade de dados, que pode
comprometer o desempenho computacional do sistema. Além disso é necessario uma atengao
especial quanto & maldi¢ao da dimensionalidade em tais propostas (Haykin, 2009).

As contribui¢oes da metodologia proposta neste trabalho podem ser enumeradas como segue:

1. Ela utiliza um numero reduzido de parametros na representacao do sinal de voz para
reconhecimento de digitos isolados. O sinal de voz é parametrizado em uma matriz

bidimensional através de coeficientes mel-cepstrais(MFCC) e coeficientes TCD. A etapa

3Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamentos simples, que tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torné-lo
disponivel para uso (Haykin, 2009).
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de parametrizagao é baseada na analise de segmentos, janelamento, andalise de Fourier de
curto prazo, sobreposicao de janelas e geracao dos coeficientes mel-cepstrais e TCD com o
objetivo de reter caracteristicas temporais e espectrais importantes para tornar eficiente

o processo de reconhecimento com um nimero reduzido de parametros.

2. Ela utiliza um sistema inteligente nebuloso para classificar e reconhecer os digitos. A
média e a variancia dos coeficientes MFCC e TCD de cada padrao dos digitos a serem
reconhecidos sao variaveis de entradada de um sistema de inferéncia nebuloso otimizado
pelo algoritmo genético. A base de regras do sistema nebuloso é gerada a partir do
conhecimento do especialista com intuito de reduzir a complexidade computacional e

evitar a maldicao da dimensionalidade.

3. Apesar de o modelamento do sinal de voz utilizar Gaussianas, nao se utilizam célculos

probabilisticos em nenhuma das estapas do processo de reconhecimento.

Dessa forma pretende-se demonstrar, com a metodologia proposta, uma solucao viavel para
modelagem das variabilidades do sinal de voz, utilizando um ntimero reduzido de parametros

para codificacao dos padroes a serem usados no processo de reconhecimento de voz.

1.3 Formulacao do Problema

E bem difundido que o problema de reconhecimento de voz pode ser modelado como segue:
supoe-se um vocabulério J de palavras a serem reconhecidas, um conjunto de treinamento com T’
observagoes de cada palavra j € J dadas por O = {O1, Oy, ...,Or} e um conjunto independente
de testes com m observagoes (Fink, 2014; Rabiner, 1993; Sadaoki, 2000). Ao se utilizarem as
T observacoes do conjunto de treinamento para estimar os parametros de cada palavra j, dado
por M, deve-se responder uma questao relevante para um dado modelo: quao bem este modelo
descreve o padrao? Para este fim a probabilidade a posteriori* P(O/N) das observacoes de
uma dado modelo, ou pelo menos uma aproximacao razoavel deve ser calculada. Por outro lado,
esta probabilidade indica quao bem algum modelo M é capaz de representar as propriedades
estatisticas das observagoes O = {0y, Os, ..., Or}. Assim a fungao de verossimilhanga de j pode

ser calculada:

P(O/N)P(N)
P (0)

P(N/0O) = (1.15)

Analisando a equagao (1.15), a probabilidade P (O) de observagoes representa uma quanti-

dade irrelevante para a classificacao, pois independe dos parametros \. Assim, pode-se utilizar

4Termo em Latim que significa posterior, e que no contexto refere-se & probabilidade calculada depois dos
eventos observados.
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a maxima verossimilhanca para estimar o valor de j a partir M, sendo suficiente considerar o

numerador da equagao (1.15):

Jjr = argr]quea}(P (N/0)

. P(O/N)P(N)
"= e )
jt = argr?eaJxP (O/)\j) P ()\j) (1.16)

Para que a equacao (1.16) seja aplicada, a probabilidade a priori®> P (\) dos parametros
individuais precisa ser especificada. Como o calculo desta probabilidade nao é trivial, ela é
frequentemente desprezada para simplificar-se a classificacao e, assim, a decisao é feita somente
com base na probabilidade P (O/)N); considera-se também que os modelos que descrevem as
diferentes classes sao definidos independemente uns dos outros.

Vale ressaltar que, na metodologia proposta neste trabalho, nao se utiliza o calculo de
probabilidade a priori, nem se aplica a teoria de representacao de estados, fundamentacoes
basicas do HMM, mas utiliza-se a modelagem temporal linguistica, através de inferéncia nebu-
losa, baseada em um conjunto reduzido de parametros obtidos pelas codificagao bidimensional
(MFCC x TCD). Apesar de se utilizar o HMM para efeito de comparagao de desempenho com
a metodologia proposta, nao sera abordado o modelamento do sinal de voz pelo HMM. Além
da comparacao com o HMM convencional, com o intuito de comparar o desempenho do clas-
sificador proposto nesta tese, os mesmos conjuntos de parametros utilizado pelo IM SR serao
apresentados a outras metodologias utilizadas para classificacao, a saber: Gaussian Mixtures
Models- Expectation Maximization-GMM-EM e maquina de vetor de suporte-SVM, técnica que

também utiliza os principios de inteligéncia computacional.

1.4 Revisao Bibliografica

O HMM tornou-se a técnica mais aplicada em Sistemas Automaticos de Reconhecimento
de Voz. Em contrapartida ao uso do HMM, o emprego de técnicas baseadas em inteligéncia
computacional para reconhecimento de voz aumentou significativamente nas tltimas décadas.
Na literatura especializada, destacam-se os sistemas inteligentes e os sistemas hibridos basea-
dos em combinagoes de técnicas inteligentes com HMM. Estes sistemas apresentam melhorias

na capacidade de reconhecimento. Entretanto, o problema encontrado em tais técnicas é o

5Termo em Latim que significa anterior, e que no contexto refere-se a probabilidade que é pressuposta dos
modelos observados.
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aumento da carga computacional devido a complexidade dos reconhecedores, que em véarias
situagoes mostram efetivamente bom desempenho, mas com consideravel carga computacional.
O problema da carga computacional excessiva em sistemas inteligentes e/ou hibridos se dé
principalmente pela quantidade de entradas e das complexidades paramétricas envolvidas no
processamento dessas entradas. Recentemente varios trabalhos usando sistemas inteligentes e
sistemas hibridos foram propostos na literatura especializada. A seguir, apresentam-se algumas

dessas propostas.

Hanchate et al. propuseram um sistema de reconhecimento de digitos vocais utilizando
redes neurais perceptrons multicamadas. O sinal de voz foi codificado utilizando-se coeficientes
mel-cepstrais, algoritmos de segmentacao e de determinacao dos niveis de energia por segmento
para determinacgao dos pontos de siléncio com o objetivo de detectarem-se os pontos de inicio e
término do sinal de voz. A rede neural com alimentacao direta foi configurada com uma camada
oculta com funcao de ativacao sigmoidal, e a camada de saida contendo 10 neuronios com
fungoes de ativacao linear. A rede foi treinada com 10, 30, 50 a 70 neur6nios na camada oculta,
utilizando o algoritmo de retro-alimentacao (backpropagation). O sinal de voz foi segmentado
em 4 segmentos; cada segmento, com 256 amostras, foi codificado com 12 coeficientes mel-
cepstrais (Hanchate et al., 2010). Os dez digitos da lingua inglesa foram gravados de prontincias
de locutores masculinos e femininos. O banco de voz consiste de 10 repeticoes de cada digito
produzido por cada locutor. Todas as amostras para um dado locutor foram gravadas em uma

unica se¢ao. Subconjuntos do banco de voz foram utilizados nas etapas de treinamento e testes.

Azam et al. (Azam et al., 2007) apresentam um trabalho de reconhecimento de digitos na
linguagem urdu, paquistanesa, usando redes neurais como classificador. O pré-processamento
do sinal de voz foi realizado com filtragem digital de pré-énfase, janelamento de Hamming,
com 256 amostras, segmentado em 67 segmentos e gerando 39 coeficientes mel-cepstrais, onde
foram utilizados os coeficientes de maiores amplitudes no segmento. A rede foi treinada com
algoritmo backpropagation, com varias arquiteturas, mas a que apresentou o melhor resultado
foi a rede configurada com 39 neuronios na camada de entrada, 19 neuronios na camada oculta
e 10 neuronios na camada de saida. O sistema de reconhecimento de digitos isolados urdu
¢ dependente de locutor. A base de dados contém 1000 pronuncias para os 10 digitos, para
cada digito ha 100 repeticoes. 500 pronincias foram utilizadas para treinamento e 500 foram

utilizadas para teste.

R.K. Aggarwall e M.Dave propoem um sistema de reconhecimento de voz para lingua Hindi
com redes neurais perceptrons de multi-camadas com otimizacgao utilizando algoritmo genético.
O pré-processamento do sinal foi feito através de segmentacao, janelamento e analise com

extracao dos coeficientes mel-cepstrais. A deteccao do siléncio no inicio e final do sinal foi
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realizada através da analise da energia de curto prazo.

A rede utilizada foi configurada com 182 neuronios na camada de entrada, que dependem
do nimero de coeficientes mel-cepstrais (MFCC) por segmento, sendo utilizados 13 coeficien-
tes MFCC e 14 segmentos, com duas camadas ocultas, sendo a primeira configurada com 40
neuronios, a segunda configurada com 15 neuronios e a camada de saida configurada com 10
neuronios. Um Algoritmo genético foi aplicado, inicialmente para otimizar trés caracteristicas
da rede, a saber: conexoes dos pesos sindpticos, arquitetura da rede (topologia e funcao de
transferéncia) e o algoritmo de aprendizagem. A base de dados consiste de pronuncias de 10
locutores masculinos e 10 locutores femininos. Cada um do 10 locutores participou com cinco
pronuncias para cada palavra. A base de dados foi dividida em dois subconjuntos, um para a
etapa de treinamento e outro para a etapa de teste. O primeiro subconjunto foi composto com
os trés primeiros exemplos de cada palavra pronunciada, enquanto o segundo subconjunto foi

composto com os dois exemplos restantes (Aggarwal, 2011).

No trabalho de Hejazi e Ghaemmaghami (Hejazi et al., 2008), apresenta-se um sistema
de reconhecimento baseado no modelo hibrido de HMM-SVM. O banco de vozes utilizado
consiste de digitos persas, foi gravado no “Speech Laboratory of the Eletronic Research Center
of Sharif Unwversity of Technology”e foi composto por aproximadamente 400 amostras de digitos
pronunciados por homens e cinquenta amostras de digitos pronunciadas por mulheres; em ambos
os casos, os individuos eram de diferentes idades. Foram usadas 330 amostras para treinamente

e 120 amostras para testes.

O pré-processamento do sinal de voz foi realizado com 13 coeficientes cepstrais distribuidos
na escala Bark com 27 filtros triangulares. Foi realizada também a deteccao ativa de voz para
deteccao de siléncio. O sinal de voz foi dividido em segmentos para alimentar a entrada do
HMM. Este trabalho explora a caracteristica de mudanga de espago do SVM, através da fungao
kernel, e da area de busca restrita fornecida pelo HMM. O SVM utilizou a funcao Kernel ERBF
(Error Radial Basis Function). Percebeu-se que a aplicacdo do sistema hibrido HMM-SVM
apresentou melhores resultados quando comparados com o HMM classico; contudo, a mudanca
de dimensionalidade introduzida pelo SVM e, por consequéncia, sua carga computacional nao

foi comentada pelos autores.

(Ganesh et al., 2012) apresentam um sistema hibrido para reconhecimento de digitos da
lingua inglesa utilizando-se a Deteccao Ativa de Voz (VAD- Voice Activity Detection) e um Al-
goritmo de Melhoramento de Voz (SEA - Speech Enhancement Algorithm). O sinal de voz com
ruido foi decomposto em segmentos de 25 ms com janelas de 10 ms. Para a reducao do ruido,
utilizaram a teoria do filtro de Wiener, no qual a atenuagao é uma funcao da relagao sinal-ruido

(SNR) do sinal de entrada; logo apés, o sistema proposto realiza a analise de autocorrelagao de
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cada segmento. Entao, os coeficientes de predicao linear sao calculados; em seguida, espacados
na escala mel, gerando 15 coeficientes mel-cepstrais. O banco de voz foi composto por palavras
isoladas (10 digitos da lingua inglesa) pronunciadas por 100 locutores masculinos e femininos
com idades entre 15 e 25 anos.

Para a etapa de treinamento foi utilizado o HMM com seis estados, gerando-se os padroes
para o reconhecimento. O reconhecimento é realizado através de um processo de comparacao
entre o sinal de voz desconhecido e os padroes gerados no treinamento através de uma medida
de similaridade através da estimativa de maxima verossimilhanca.

James K. Tamgno et.al apresentam em (Tamgno et al., 2012), um sistema de reconhecimento
de digitos de vocabulério limitado da linguagem Wolof% baseado em uma variacaio do HMM
elaborado com software livre denominado HMM ToolKit. A extracao de caracteristicas foi rea-
lizada considerando o sinal de voz continuo, quase estacionario em curto prazo. Além disso,
foi utilizada a técnica de janelamento deslizante para dividir o sinal de voz em segmentos com
tamanhos entre 20ms a 30ms. De cada segmento foram calculados os coeficientes mel-cepstrais
e suas derivadas de primeira e segunda ordem, que também foram consideradas na codificagao
do sinal de voz. A técnica utilizada considerou o HMM como uma rede de um conjunto de
estados conectados, sendo que cada estado representa uma parte do padrao a ser obtido.

No trabalho de George E. Sakr e Imad H. Elhajj (Sakr and Elhajj, 2011), descreve-se um
sistema de reconhecimento de digitos da lingua inglesa com medida de confidéncia baseado na
teoria da dimensao de Vapnik e Chervonenskis do algoritmo de aprendizagem. A maquina de
vetor de suporte utilizada neste trabalho foi configurada com uma funcao kernel Gaussiana,
com objetivo de escolher o melhor parametro definido como o inverso da variancia.

Rubén Solera-Urena et al. (Urena et al., 2012) apresentaram um sistema robusto em tempo
real de reconhecimento automatico de voz na lingua espanhola usando méaquina de vetor de
suporte compacta, que também foi baseado no sistema hibrido HMM-SVM e que usa o algoritmo
dos minimos quadraticos ponderado no processo de treinamento com objetivo de modelar o
sinal de voz em um modelo semiparamétrico compacto para o SVM, com intuito de reduzir a
quantidade de dados utilizados no processo de reconhecimento.

(Hassanzadeh et al., 2012) apresentaram um sistema de reconhecimento com titulo “A Spe-
ech Recognition System Based on Structure Equivalent Fuzzy Neural Network Trained by Firefly
Algorithm”. Neste trabalho é ressaltado o problema das esturuturas de redes neurais nebulosas
na geracao automatica e adaptacao das fungoes e regras nebulosas ao problema de reconheci-
mento de voz. Para sobrepor este problema os autores propoem um sistema denoninado estru-

tura equivalente para rede neural nebulosa (Structure Equivalent Fuzzy Neural Network-SFNN)

6Lingua falada no Senegal, Gambia e Mauritania, é a linguagem da etinia africana Wolof.
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otimizada com o algoritmo inspirado em inteligéncia coletiva da populagao de vaga-lumes. Os
parametros da SEFNN, devidamente otimizados foram utilizados no processo de reconhecimento.
O sistema de reconhecimento foi composto de trés etapas, o pré-processamento, extracao das
caracteristicas e treinamento da rede e reconhecimento da voz. Neste trabalho, foram utilizadas
palavras isoladas, 50 palavras foram pronunciadas por 16 pessoas em ambientes de 15dB, 20dB,
25dB, 30dB e ambiente acustico. Cada locutor pronunciou o conjunto de palavras trés vezes.
Nove locutores foram utilizadas para o treinamento da rede e 7 locutores foram separados para
os testes. A rede neural foi estruturada com vetores de caracteristicas com 1024 elementos.
O numero de nés da camada de entrada da rede é igual ao nimero de elementos do vetor de
caracteristicas. A camada de decisao da rede é determinada pelo algoritmo de subtracao de
clusteres, através da extracao de possives centros de clusteres dos dados de entradas pela média
de todos os centros dos dados de treinamento. Na etapa de treinamento, o nimero de regras
para a rede neural é de 32. O numero de saidas é igual ao nimero de padroes que devem ser
reconhecidos.

No trabalho intitulado “Spoken Digit Recognition in Portuguese Using Line Spectral Frequen-
cies”(Silva et al., 2012), Diego F. Silva et al. apresentam um algoritmo baseado em méquina
de aprendizado para reconhecimento de digitos. Nesse trabalho foi utilizado “Line Spectral
Frequencies-(LSF)”para obter um conjunto de coeficientes preditivos para o reconhecimento
proposto. O trabalho apresenta os resultados do reconhecimento de digito, utilizando LSF e
MFCC. A base de dados utilizada consiste de digitos falados em portugués brasileiro, gravados
durante um periodo de trés meses, de oitenta e dois homens entre 18 e 42 anos de idade. A
frequéncia de amostragem foi de 22.050H z e a sobreposicao entre as amostras dos segmentos
do sinal de voz foi de 75%. A base de dados foi composta por 216 sequéncias de 10 digitos (0-9)
cada, com um total de 10 classes e 2.160 exemplos. Os parametros para entrada da maquina de
aprendizado foram gerados, para efeito de comparacgao, nas seguintes quantidades: 13 MFCC
contra LSF de ordem 24 e 48. Como os LSF sao as raizes dos polinomios, entao utilizou-se um
total de 24 e 48 coeficientes LSF, respectivamente. Para ambas estratégias, MFCC e LSF, as ca-
racteristicas foram extraidas via janelamento dinamico. A largura e o tamanho do passo foram
de tal forma que um conjunto de vetores com 25 parametros por vetor adjacente foi gerado.
Portanto, cada método utilizado para extracao das caracteristicas consistiu de 25 X n, onde
n é o nimero de caracteristicas extraidas. Desse modo, cada sinal foi transformado em uma
instancia com 325, 600 e 1.200 atributos, para 13-MFCC, 24-LSF e 48-LSF, respectivamente.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado em capitulos a saber:

Capitulo 2: Consiste de apresentacao sucinta das caracteristicas da voz, sua fisiologia,
bem como o modelamento matematico do sinal de voz e alguns comentarios sobre os
métodos mais utilizados. Aborda-se, também, neste capitulo o modelamento espectral
do sinal de voz, ressaltando-se de forma simplificada os tépicos fundamentais ao reco-
nhecimento de voz. Comentam-se os métodos e técnicas matematicas mais utilizadas no
processamento de voz dependente do tempo e na representagao paramétrica do sinal de

voz. Faz-se também uma andlise sobre os bancos de filtros e andlise cepstral.

Capitulo 3: Inicia-se este capitulo com a descricao das técnicas utilizadas no pré-
processamento do sinal de voz utilizado nesta tese, bem como todas as etapas elaboradas
no sistema de reconhecimento proposto. Descreve-se de modo detalhado a metodologia
utilizada na geracao da matriz bidimensional, modelo dos padroes e o sistema de inferéncia

nebuloso utilizado. Descreve-se também a formulagao do algoritmo genético utilizado.

Capitulo 4: Consideram-se os resultados experimentais obtidos bem como uma analise
detalhada destes resultados através de graficos e tabelas comparativas, entre o sistema

proposto e outras técnicas apresentadas na literatura técnica para reconhecimento de voz.

Capitulo 5: Apresentam-se as conclusoes obtidas, bem como melhorias no desenvolvi-

mento desta tese de doutorado.

Apéndice A: Descrevem-se os conceitos basicos dos sistemas nebulosos que foram utili-

zados no desenvolvimento das regras do sistema do reconhecedor proposto na tese.

Apéndice B: Neste apéncice abordam-se os fundamentos das técnicas matematicas de
otimizacao utilizadas na elaboracao do algoritmo genético utilizado para otimizar a base
de regras do sistema nebuloso proposto com objetivo de melhorar o desempenho do sis-

tema.

Apéndice C: Descrevem-se os conceitos basicos da metodologia Maquinas de Vetor de
Suporte (Support Vector Machine-SVM) utilizada na comparacao com o sistema de reco-

nhecimento proposto.

Apéndice D: Descrevem-se os conceitos basicos da metodologia Modelos de Misturas
Gaussianas (Gaussian Miztures Models-GMM) utilizada também para efeito de compa-

racao de desempenho de reconhecimento com a metodologia proposta.



Capitulo 2

Caracteristicas Fundamentais da Voz

2.1 Fisiologia da Voz

A voz é uma onda de pressao acustica que se origina a partir dos movimentos fisiolégicos
voluntarios dos 6rgaos vocais humanos. A regiao vocal, propriamente dita, é considerada um
tubo acustico, nao uniforme, com cerca de 17 ¢m de comprimento. Este tubo se inicia na
regiao das cordas vocais e termina nos labios, por onde o sinal é parcialmente irradiado. A area
transversal desta regiao é determinada pela posicao dos labios, maxilar, lingua e véu palatino,
podendo variar desde zero até cerca de 20 cm?, com o maxilar e ldbios totalmente abertos
(Fant, 2004; Rabiner, 1978; Sadaoki, 2000).

Durante a geracao dos sons nasais, a regiao nasal é acoplada a regiao do trato vocal através
da acao do véu palatino. Essa regiao adicional inicia-se no véu palatino e termina nas narinas;
¢é constituida de uma cavidade com cerca de 12 ¢m de comprimento. Na geracao de sons nao
nasais, o véu palatino bloqueia a cavidade nasal de modo que nenhum som seja irradiado pelo
nariz. No processo de fonacao, o ar armazenado nos pulmoes é expelido e ao mesmo tempo,
forgado através da traqueia para a abertura das cordas vocais (glote), constituindo-se, desse
modo, a fonte de excitacao para a producao dos sons da fala. A regiao do trato vocal modelada
pelos érgaos articuladores forma um tubo actstico (ou cavidade) ressonante, de tal modo que
o fluxo de ar que o atravessa seja modelado por tais cavidades produzindo os diferentes sons de
voz (Campbell, 1997; Cegalla, 2008; Rabiner, 1993).

2.2 Tipos de Sons

Os sons produzidos por um sistema vocal podem ser classificados primariamente em trés

classes distintas de acordo com seu modo de excitagao (Bechara, 2009; Cegalla, 2008; Rabiner,
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2007):

Os sons sonoros sao gerados elevando-se a pressao do ar nos pulmoes e em seguida
forcando-o através da abertura das cordas vocais (glote). Isso faz com que elas vibrem a
intervalos aproximadamente regulares entre 3,5 ms e 12 ms . Esta interrupc¢ao no fluxo
de ar produz sons de natureza periédica. A taxa de vibragao depende do locutor (sexo,
idade, etc.), da pressdo do ar nos pulmoes, e também do comprimento, da espessura, e
da tensao das cordas vocais. Quanto maior for a tensao, maior sera a taxa de vibracao,

que é definida como a frequéncia fundamental da voz. Exemplos de sons sonoros: /a/,

/el i, [ofs/u/, 5], [v], e/

Os sons surdos sao gerados mantendo-se aberta a glote e formando uma constricao com
auxilio dos 6rgaos articuladores em algum ponto da regiao do trato vocal. Em seguida uma
quantidade de ar suficiente é forcada através desta oclusao produzindo uma turbuléncia
que gera os sons fricativos, cuja forma de onda no dominio do tempo é semelhante a um

ruido aleatério. Por exemplo: /s/- pronunciado como §h-

Os sons plosivos (ou oclusivos) sio os resultados de se fazer, através dos érgaos articu-
ladores, um fechamento completo da regiao do trato vocal, usualmente na direcao frontal
do mesmo (lédbios). A pressao do ar é aumentada no ponto de oclusao e subitamente
liberada. Desse modo estes sons sao caracterizados por um instante de siléncio seguido de
uma breve explosao; por exemplo, citam-se os sons /p/, /b/, /t/, /d/, /k/, /g/. As fontes

vocais, para os sons classificados acima, apresentam um espectro relativamente plano. O

sistema vocal atua como um filtro acustico, variante no tempo, no sentido de impor suas
caracteristicas ressonantes nas fontes. Assim, pode-se dizer que o mecanismo de producao
da voz consiste de trés partes principais: a fonte de excitacao para a geracao da fala, o
trato vocal com seus articuladores e a radiacao da voz. Estas partes sao descritas na

figura 2.1.

Fonte de | Articulagdo do Radiagao
Excitagdo "|  Trato vocal da voz

Y

Fig. 2.1: Processo de producao da fala.
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2.3 Forma de onda do sinal de voz

A fonte de excitacao para a geracao da voz é classificada em duas partes distintas: sonora

(para sons sonoros), com um sinal periédico mostrado na figura 2.2, e surda (ndo-sonora), com

um sinal semelhante a um ruido mostrada na figura 2.3.
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Fig. 2.2: Forma de onda de um sinal de voz sonoro.
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Fig. 2.3: Forma de onda de um sinal de voz surdo.

A intensidade relativa do sinal varia com o tempo de niveis relativamente baixos a niveis
relativamente altos, podendo variar em uma faixa dinamica de até 60dB, aproximadamente.

Observando-se ambas as figuras citadas, verifica-se que as formas de ondas podem ser classifi-
cadas em dois grupos, a saber:
1. O sinal ilustrado na figura 2.2 apresenta caracteristicas periédicas bem definidas, corres-

pondendo a som sonoro (/a/, /e/, etc.). No caso dos trechos periédicos o periodo de

repetigao é chamado de periodo de tom ("pitch”) do sinal e seu inverso é chamado de
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frequéncia fundamental f; e é gerada pela excitacao pulsante, quase periddica, das cordas
vocais (Picone, 1993; Sadaoki, 2000).

2. O sinal apresentado na figura 2.3 assemelha-se bastante a um sinal de ruido aleatoério,
correspondendo as consoantes surdas (/s/, /f/,... etc.) onde a amplitude do sinal varia

aleatoriamente com o tempo (Rubin, 1998).

As vogais e outros sons sonoros sao moldados pelas cavidades ressonantes na regiao do trato
vocal. Como estes sons possuem formas de ondas periédicas ou quase periddicas, eles apresen-
tam, consequentemente, um espectro harmonicamente relacionado, onde fy; é o espacamento
entre os harmonicos e 1/ fy é o intervalo entre fluxos de ar sucessivos. A variacao da frequéncia
fundamental é a base fisica da entonacao (Picone, 1993).

O trem de sucessivos pulsos de ar emergindo da vibragao das cordas vocais ¢ a fonte primaria
para os sons sonoros. As cavidades dentro da regiao do trato vocal atuam como filtros multi-
ressonantes que ressaltam as frequéncias predominantes que caracterizam os sons vocalicos e
por isso sao chamados de frequéncias formantes.

As frequéncias das trés formantes mais baixas sao as principais responsaveis pela qualidade
fonética®’ (timbre) de uma vogal. Elas variam continuamente sobre uma moderada faixa de
frequéncias. Dependem do sexo do locutor e da entonacao; as vezes desaparecem do espectro,
indicando transicao de sons ou deslocamento de sinal sonoro para ruidoso ou vice-versa.

As consoantes nao sonoras (surdas) sdo produzidas pela turbuléncia do fluxo de ar direcio-
nado para algum ponto de contragao do trato vocal (o som da consoante /s/ é produzido por
uma fresta entre a ponta da lingua e as gengivas superiores). Nesses casos, a fonte primdria
gera, também, um sinal semelhante a um ruido aleatério sem periodicidade definida (Bresolin,
2008; Rabiner, 1993).

2.4 Modelo linear do trato vocal para a producao da voz

Muitos modelos para sistema de producao de voz sao baseados na teoria de filtros-fontes de
Fant (Fant, 1960, 1981). Seguindo este modelo, a voz pode ser considerada como o resultado
da convolucao entre a fonte de excitacao e o sistema de filtros que modelam o trato vocal; isto
é, a fonte representa o fluxo de ar no trato vocal e os filtros representam as ressonancias do
trato vocal que sao variantes no tempo. Para sons sonoros, a excitacao ¢ modelada como uma

série de pulsos, enquanto que, para sons surdos, a excitacao tem caracteristicas de um ruido

!Fonética: Estudo da producao, das caracteristicas e da percepcao dos sons e da fala isolados (Mesquita,
1998).
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aleatério. A regiao do trato vocal atua como filtro variante no tempo, de modo a impor suas
caracteristicas ressonantes na fonte de excitacao.

Na figura 2.4, ilustra-se o modelo linear de produgao de sinais de voz desenvolvido por (Dias,
2012; Fant, 2004). Nota-se que esse modelo representa um caso especial no qual nenhuma
previsao é feita para representar entradas misturadas (para sons fricativos) ou para acoplar
um ramo de filtro para simular sons nasais (Fant, 1981). Este modelo consiste de trés secoes
lineares em que se supoem a fonte e os filtros como sistemas independentes e separados, e que
no dominio do tempo a voz pode ser representada pela convolugao dos elementos que compoem

o sistema, isto é:

s[n] = g[n] x v[n] * r[n] (2.1)

onde, g[n], v[n] e r[n] sdo, respectivamente, resposta ao impulso do sinal da fonte de excitagao,

resposta impulso do trato vocal e a radicao dos labios e nariz.

e[n] Modelo Modelo do Radiacio s[n]
’ Glotal »| Trato vocal dos labios —>»
G(z) 46) R(z)

Fig. 2.4: Modelo linear de producao da voz.

A entrada do sistema é representada por um sinal que assume a forma de um trem de pulsos,
separados pelo periodo de tom, quando o sinal de voz tem caracteristicas sonoras, e assume a
forma de um ruido aleatorio, com espectro plano, quando o sinal nao é sonoro. O fluxo de ar
que passa pela regiao do trato vocal através da glote é modelado por um filtro passa-baixas

com dois polos, cuja funcao de transferéncia é dada por (Markel, 1976):

G(z) = ! (2.2)

(1 _ e—cTZ—l)Q

sendo que G(z) representa a transformada z do sinal g[n] = g(nT’), sendo g(nT') = ¢(t) amos-
trado a cada T segundos; ¢ é a velocidade do som.

O Modelo aproximado da regiao do trato vocal é constituido por um filtro com apenas
polos, com k frequéncias formantes que correspondem aos pélos da fungdo V(z) e representam

as ressonancias do trato vocal. O modelo do trato vocal é aproximado pela equagao:

1

C1- >y gz

V(z) (2.3)
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onde os coeficientes a; dependem do formato da area transversal do trato vocal.
A radiacao dos labios e narinas pode ser modelada como uma derivada de primeria ordem

no dominio do tempo, que pode ser aproximada por um filtro passa alta dado por:
R(z)=1—-az! (2.4)

sendo «a o coeficiente de radiagao e possui valor entre 0.95 e 0.99, de modo que o zero esteja

dentro do circulo unitario no plano z (Dias, 2012; Javkin et al., 1987).

2.5 Processamento do sinal de voz no dominio do tempo

A voz é uma onda de pressao que deve ser convertida em valores numéricos para proces-
samento por dispositivos digitais. para se converter a onda de pressao em valores numéricos,
alguns dispositivos sao necessarios: Um microfone permite que uma onda de pressao acus-
tica seja convertida em um sinal elétrico s(t). Para que este sinal seja trabalhado através de
processadores digitais de sinais, faz-se necessario que o mesmo seja convertido em um sinal
digital.

Ha varias formas de representar-se digitalmente o sinal de voz, que podem ser genericamente

divididas em:

1. Representagao da forma de onda: onde nao ha uma codificacao da fonte, obtida fun-
damentalmente pela amostragem e quantificacao, preservando a forma do sinal. Incluem-
se, por exemplo, sistemas Pulse Code Modulation-PCM, Differential Pulse Code Modula-
tion-DPCM, Pulse Amplitude Modulation-PAM (Lathi, 1998), etc.

2. Representacao paramétrica: obtida pela codificacao de parametros de um modelo de
producao de voz, geralmente, mas nao necessariamente, classificados em parametros de
excitacao e parametros da resposta da regiao vocal. Incluem-se aqui os varios métodos

de andlise/sintese.

Uma sequeéncia tipica de um sinal de voz ¢ ilustrada na figura 2.5. Observa-se na figura que as
propriedades do sinal de voz sao variantes no tempo. Devido a essas mudangas nas caracteriticas
temporais do sinal de voz, qualquer técnica de processamento de voz no dominio do tempo deve
ser capaz de fornecer representacoes uteis das caracteristicas dos sinais, tais como intensidade,
modo de excitagao, periodo de “pitch” e possivelmente, caracteristicas do trato vocal, tais como

frequéncias formantes?.

2Frequéncias de ressonancias do trato vocal (Rabiner, 1993).
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Fig. 2.5: Sinal de voz no dominio do tempo.

A hipéste basica para processamento de voz no dominio no tempo, para a maioria dos
sistemas de processamento de voz, é que as propriedades do sinal de voz mudam de forma
relativamente lenta com o tempo. Esta hipdtese leva a uma variedade de metodologias de
processamento de periodos curtos de tempo, onde pequenos segmentos do sinal de voz sao
isolados e processados como se fossem o sinal de voz continuo e com propriedades fixas. Isto é,
repetido tantas vezes quanto necessario. E comum que esta analise de segmentos sobreponha
os segmentos, em algum nivel, entre si. O resultado do processamento de cada segmento pode
ser um numero ou um conjunto de niimeros. Desse modo, esta forma de anélise resulta em uma
nova sequéncia depedente do tempo, que pode ser utilizada como uma representacao do sinal

de voz.

2.5.1 Amostragem do sinal

Para que um sinal de voz seja adequadamente processado, apds a conversao da onda de
pressao em sinal elétrico, codifica-se o sinal elétrico em amostras quantificadas. Para este fim,
normalmente utiliza-se um conversor Analégico-Digital (A/D) que converte um sinal analégico
em uma sequéncia digital. A entrada do conversor, s(¢) é uma funcao de valores reais de
uma variavel continua ¢. A saida do conversor A/D é uma cadeia de bits que corresponde a
uma sequéncia de s[n] de tempo discreto, com uma amplitude quantizada para cada valor de
n dentro de um conjunto de nimeros finitos. Um conversor A/D pode ser dividido em trés
etapas, amostragem, quantizacao e codificacao. Serao tratadas aqui as etapas de amostragem

e quantizacao. A etapa de codificacao nao serd abordada, pois nao foi utilizada na elaboracao
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da metodologia proposta.

Embora existam outras possibilidades, um método tipico de obter-se uma representacao
de tempo discreto de um sinal de tempo continuo é através de uma amostragem periddica,
transformando o sinal continuo s(t) em uma sequéncia de amostras s[n]. Na amostragem, um
sinal s(t) de largura de banda limitada em frequéncia em B (H z), isto é, com espectro nulo fora
da largura de banda B, é determinado univocamente por amostras uniformemente espacadas
%, onde F, = Tia ¢ denominada
frequéncia de amostragem. O sinal de tempo discreto, devidamente amostrado, é representado

no tempo de T, desde que este espagamento seja T, <

pelo produto do sinal s(¢) por um trem de impulsos:

sln) = s(t)- > 6(t—nT,)= > s(nT,)i(t—nT,) (2.5)

Aplicando-se o teorema da convolucao em frequéncia e suas propriedades, obtém-se,

S(f) = S(f) Ti S 6(f —nF) :Tia S S(f - nF) (2.6)

Na figura 2.6 observa-se o espectro de um sinal filtrado com um filtro passa-baixa com banda
passante de largura B, e este sinal sera amostrado com uma frequéncia de amostragem Fy,.
Quando se realiza uma amostragem numa certa frequéncia obtém-se como resultado a repeticao

periédica do espectro do sinal s(t), com periodo de repeti¢ao Fy, conforme ilustrado na figura
2.7.

S

B - Banda do sinal

B B }

Fig. 2.6: Sinal de informacao no dominio da frequéncia.

Se nao houver superposicao entre os ciclos do espectro periédico, recupera-se o sinal original
s(t), passando-se o sinal amostrado s[n] por um filtro passa-baixa com frequéncia de corte
fe = B. Para que os espectros parciais nao se superponham, é necessario que a frequéncia mais
baixa do espectro centrado em F, esteja acima da frequéncia mais alta do espectro centrado

em zero, isto é:
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Fig. 2.7: Sinal amostrado no dominio da frequéncia.

F,—B>DB=F,>2B (2.7)

Desta imposicao surge o enuciado do cretério de Nyquist (Shannon, 1948), onde, se descreve
que a frequéncia minima de amostragem é maior ou igual ao dobro da maior frequéncia do sinal
amostrado. Como na pratica os filtros nao sao ideais, faz-se necessaria uma banda de guarda
para a transicao dos filtros. Para sinais de voz é comum limitar-se a largura de banda em
4kH z e a frequéncia de amostragem igual a F, = 8kH z, que corresponde a um espacamento
de T, = 125us (Lathi, 1998; Oppenheim, 2013).

2.5.2 Filtragem do sinal de voz

O objetivo bésico do processamento digital do sinal de voz é deduzir um conjunto de para-
metros denominados perceptualmente significantes, isto é, parametros que, de alguma forma,
assemelham-se aqueles utilizados pelo sistema fonador e auditivo e que possam ser processados
posteriormente, onde ambos os dominios, do tempo e da frequéncia, podem ser utilizados para
andlise actstica com fins de reconhecimento (Huang et al., 1990). Os tépicos abordados no
dominio do tempo, tais como parametros de energia e taxa de cruzamento por zeros, trabalham
diretamente com a forma de onda do sinal de voz e usualmente levam a algoritmos simples
de implementar. A abordagem no dominio da frequéncia envolve alguma forma de andlise es-
pectral e normalmente inclui caracteristicas que nao sao diretamente evidentes no dominio do
tempo.

O modelamento espectral de um sinal envolve duas operagoes bdsicas: conversao A/D e
filtragem digital, com objetivo de discriminar componentes de frequéncias importantes no sinal.
A principal utilidade do processo de digitalizacao da voz é produzir uma representacao de dados
amostrados do sinal de voz com a relac¢ao sinal-ruido (SNR) t@o elevada quanto possivel. Em
sistemas de telecomunicagoes e em sistemas de reconhecimento de voz, é desejado que esta

relacao seja maior que 30dB; esta é uma relacao bastante adequada para alcangar excelentes
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resultados com esses sistemas. Uma vez realizada a conversao A /D do sinal, o tltimo passo no
processo de digitalizacao do sinal é realizar uma pés-filtragem utilizando-se, normalmente, um

filtro de resposta finita ao impulso (FIR-Finite Impulse Response).

Hypel[2] = apre[k]z™" (2.8)

Esta pés-filtragem ¢ conhecida como filtragem de pré-énfase, onde a,,. sao os coeficientes do

filtro de pré-énfase. Normalmente ¢é utilizado o seguinte filtro:

Hyel2] = 1+ appez (2.9)

Para a implementacao do filtro da equagao (2.9), utilizam-se, como prética, valores de a compre-
endidos entre [—1 a —0, 4]; entretanto, valores préximos a —1 ou —(1 —1/16) sdo mais comuns
em sistemas de reconhecimento de voz (Picone, 1993). A fungao basica do filtro de pré-énfase é
elevar o espectro do sinal aproximadamente 20dB por década uma vez que os sons abertos da
voz tém como caracteristicas fisiolégicas uma atenuagao espectral de 20dB por década. Assim
o filtro servira para compensar essa atenuagao natural, melhorando a eficiéencia da analise.

Verifica-se também que a filtragem de pré-énfase amplifica a regiao de frequéncias acima de
5k H z, regiao na qual o sistema auditivo torna-se cada vez menos sensivel. Contudo essa area é
considerada de pouca importancia para sistemas de reconhecimento de voz e é, naturalmente,
atenuada pelo sistema que produz a voz.

Algoritmos mais sofisticados de pré-enfase, tém sido apresentados na literatura, sendo con-
siderados mais notaveis aqueles baseados em filtragem de pré-énfase adaptativa, nos quais a
envoltéria do espectro é suavizado antes da anélise espectral (Markel, 1976). Outros algoritmos
utilizam modelos de filtros que atenuam areas do espectro conhecidas como ruidosas. Ape-
sar das vantagens descritas acima, atualmente, muitos dos sistemas de reconhecimento de voz

eliminam completamente o estdgio de pré-énfase do sinal (Picone, 1993).

2.6 Modelamento Espectral do Sinal de Voz

A anélise em frequéncia de sinais de tempo discreto é geralmente realizada por processadores
de sinais digitais, normalmente integrados em computadores, ou em hardware digital especifico.
Os métodos padroes para analises espectrais baseiam-se na transformada de Fourier de uma
dada sequéncia amostrada z [n] <> X(e/*), sendo w a frequéncia dada em rad/s. Contudo,
X (e/*) ¢ uma fungao de uma varidvel continua, portanto, nao ¢ conveniente para processamento

de x[n] em processadores digitais. A forma mais conveniente para processamento digital do
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espectro de X (¢?#) é amostrar esse espectro e limitar o nimero de amostras adequadamente.
A complexidade computacional é bastante reduzida se X (e’*) é avaliada somente para

valores discretos de w. Se tais valores sao igualmente espacados, entao, a Transformada de
Fourier Discreta (TFD) é obtida.

X[k] =X (e) ] 2 (2.10)

w

Caso o numero de amostras N seja poténcia de 2, N = 2P com p inteiro, a complexi-
dade computacional pode ser reduzida para (N)logs(N), podendo ser utilizado, neste caso,
o algoritmo FFT3. Nota-se também que, se o sinal for real a FFT pode ser calculada tendo
uma complexidade computacional (N/2)logs(N/2) (Becchetti, 2000). Nos itens subsequentes,
abordam-se os métodos classicos utilizados no reconhecimento de voz. Ressalta-se, neste capi-
tulo, a importancia da analise do sinal de curto prazo em detrimento a andlise do sinal como
um todo, enfocando-se os métodos de codificacao que serao utilizados no desenvolvimento deste
trabalho.

2.7 Reconhecimento Automatico de Voz

Para reconhecimento de voz, como em reconhecimento de locutor e reconhecimento de pa-
lavras isoladas, sao aplicadas técnicas para se obter modelos parametrizados, na fase de teste,
0s quais serao comparados a padroes pré-definidos armazenados na fase de treinamento. No
reconhecimento de locutor, o objetivo ¢é identificar quem falou em um grupo de locutores. Ja
no reconhecimento de palavras, o objetivo é determinar que palavra, frase ou sentenca foi pro-
nunciada. Ao contrario do reconhecimento de locutor, o reconhecimento de voz voltado ao que
foi falado possui um nimero muito grande de opgoes que devem ser especificadas antes de se
comecar efetivamente a trabalhar no reconhecimento (Rabiner, 1993). Como exemplo, abaixo,

citam-se algumas dessas opgoes:

1. Tipo de fala, isto é, palavras isoladas ou fala continua;

2. Numero de locutores: unico locutor, nimero determinado de locutores, populacao inde-

terminada de locutores (independéncia do locutor);

3. Tipo de locutores: casual, masculino, feminino, crianca, idoso, jovem, etc;

3 Fast Fourier Transform - Algoritmo eficiente para realizar a Transformada de Fourier Discreta (Oppenheim,
2013)
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8.

Ambiente de locugao: com controle de ruido, de baixo ruido, sem controle de ruido, local

publico, etc;

Sistema de transmissao: microfone de alta qualidade, microfone comum, telefone, etc;

. Tipo e quantidade de sistemas de treinamento: em treino, conjunto de treinamento fixo,

treinamento continuo;

Tamanho do vocabulario: vocabulario pequeno (1-100 palavras), vocabulario médio (101-

5000 palavras), vocabuldrio grande (acima de 5000 palavras) (Picone, 1993);

Formato da palavra de entrada: texto restrito, formato livre de palavras.

Verifica-se, da listagem supracitada, uma grande variedade de opgoes disponiveis na especifi-

cacao do sistema de reconhecimento. Dessa listagem, trés sistemas sao largamente utilizados

e exemplificados na literatura especializada: a) Sistema de reconhecimento de digitos isolados;

b) Sistema de reconhecimento de digito continuo e, c¢) Sistema de reconhecimento de palavras

de vocabulario grande.

2.7.1 Sistema de reconhecimento de digitos isolados

A especificacdo para o sistema de reconhecimento de digitos isolados desenvolvido neste

trabalho é como segue:

1.

2.

3.

4.

d.

6.

7.

8.

Vocabulario de palavras isoladas;

Populacao limitada de locutores;

Cooperativa de locutores sem restricao a sexo ou idade;

Ambiente de locugao com nivel de ruido acustico reduzido;

Transmissao com o locutor préximo ou microfone com SN R = 60dB;
Com sistema de treinamento;

Vocabulério de tamanho pequeno consistindo de dez digitos (zero a nove);

Palavras de formatos simples com pausas entre cada palavra de entrada.

Na figura 2.8 mostra-se um diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de digitos

isolados. A andlise bésica consiste da deteccao de inicio e fim da locugao, processamento da

palavra para dar um padrao ou um conjunto de medidas, segmentacao da locugao em intervalos

e, entao, uma classe de decisao para escolher a palavra falada.
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Fig. 2.8: Diagrama de blocos de um sistema de reconhecimento de digitos isolados.

2.7.2 Processamento de voz dependente do tempo

O objetivo do processamento do sinal de voz é obter uma representacao ttil da informacao
nele contida. A precisao desta representacao é determinada pelas informagcoes particulares que
devam ser preservadas ou, em alguns casos, que devam ser destacadas (Fant, 2004; Rabiner,
1993; Sadaoki, 2000). A hipétese bésica na maioria dos sistemas de processamentos de voz é
que as propriedades do sinal de voz mudam lentamente com o tempo (Fant, 2004; Rabiner,
2007). Esta hipdtese induz a uma variedade de métodos de processamento nos quais pequenos
segmentos do sinal de voz sao isolados e processados como se fossem pequenos segmentos de

um som continuo com propriedades fixas.

O resultado do processamento desses pequenos segmentos pode ser um nimero ou um
conjunto de nuimeros que produz uma nova sequéncia dependente do tempo que pode servir
como uma representacao do sinal de voz; desse modo, tem-se uma idéia intuitiva de que ha um
conceito de longo prazo que poderia fornecer a informagao, se fosse possivel generaliza-lo para
o curto prazo. Por exemplo, supondo que se deseje saber se uma sequéncia de voz é sonora
ou nao-sonora no segmento adotado. Sabe-se que um sinal de voz sonoro possui, geralmente,
maior energia (valor médio quadrético por amostras) que o sinal ndao-sonoro. A ideia, entao,
seria aplicar o conceito de energia média para ajudar na decisao. A energia média, contudo, é
um conceito de longo prazo. A maioria das técnicas de processamento de curto-prazo pode ser

representada matematicamente na forma abaixo:
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[e.o]

Qu= > T{s[m]}wn—m] (2.11)

m=—o00
O sinal de voz, depois de submetido a uma filtragem para isolar a banda de frequéncia desejada,
passa por uma transformagao 7' {.}, que pode ser linear ou nao-linear, e que pode depender de
algum parametro ou conjunto de parametros. A sequéncia resultante é multiplicada por uma
sequéncia w[n] posicionada no tempo correspondente a amostra n, cujo objetivo é selecionar um
pequeno intervalo do sinal de voz que sera processado, no intuito de se conseguir parametros
adequados ao modelamento do sinal. A fungao w[n] é uma sequéncia real chamada de janela,
cuja finalidade é determinar a porcao do sinal de entrada que serd enfatizado em um indice
de tempo particular n. Os valores de (), sao, portanto, uma sequéncia de valores médios

ponderados da sequéncia 1" {s[m]}.

2.7.3 Janelamento

O processo pelo qual se seleciona um parte de um dado sinal é chamado de janelamento.
A funcao utilizada para a selecao citada chama-se janela; em processamento de sinais, a ja-
nela mais comum é a janela retangular. A parte do sinal selecionada pela janela retangular
denomina-se segmento. Na figura 2.9 ilustra-se um exemplo de janelamento retangular de um
dado sinal. Na figura 2.9-a tem-se um dado sinal s[n] e na figura 2.9-b tem-se um segmento
de s[n] obtido através da janela retangular. A duragao do segmento é definida como a exten-
sao de tempo na qual um conjunto de parametros do sinal é considerado valido. O periodo
do segmento ¢é utilizado para determinar a extensao de tempo entre os calculos de sucessivos
parametros. A escolha adequada da duracao do segmento e da largura da janela depende dos

parametros que se desejam analisar.
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Fig. 2.9: Janelamento retangular de um sinal.
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Devido ao fato de haver nas extremidades das janelas retangulares uma descontinuidade
com taxa de variacao de amplitude muito elevada, e por consequéncia, no espectro de frequén-
cias aparecerem ruidos excessivos, é comum o uso de janelas com as extremidades suaves. A
multiplicagao do sinal de voz por uma fungao janela com extremidades suaves tem dois efei-
tos. Primeiro, a amplitude resultante é gradualmente atenuada nas extremidades do intervalo
do segmento considerado, fato que previne mudangas abruptas nas extremidades. Segundo, é

produzida a convolucao da tansformada de Fourier dos espectros da janela e do sinal de voz.

E desejavel que a janela satisfaca duas caracteristicas para reduzir as distorcoes espectrais
causadas pelo janelamento: a) Resolugao em alta frequéncia, fazendo-se o 16bulo principal da
janela estreito; b) atenuacao elevada nos 1ébulos secundérios para evitar efeitos indesejados de
ruidos em alta frequéncia. Todavia, o segmento do sinal analisado sofre um amortecimento
excessivo em suas amostras nas extremidades da janela, fato que pode eliminar caracteristicas
importantes do sinal. Desse modo, faz-se necessaria entao, a utilizacao da sobreposicao entre
sucessivas janelas para controlar quao rapidamente as caracteristicas do sinal podem mudar de

segmento para segmento. Assim, a cada novo segmento apenas uma fracao do sinal ird mudar.

Em processamento de voz a janela mais utilizada é a de Hamming (Alam et al., 2012; Picone,
1993; Rabiner, 2007), que é um caso particular da janela generalizada de Hanning dada por:
ay — (1 — au)cos (2nm /(N — 1))

wln] = 5. (2.12)

com o, = 0.54, 0 <n<N e wln|=0 para n fora do intervalo. De acordo com a equagdo (2.12)
o, é definida como uma constante no intervalo [0,1], N é o tempo de duracao da janela e 3,
¢ uma constante de normalizacao definida tal que o valor da raiz quadrada do valor médio

quadratico (rms) da janela seja igual a unidade, como segue:

(2.13)

A seguir, citam-se alguns exemplos de janelas.

Retangular:

Mm_{l’ bsn<XN (2.14)

0, caso contrario
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Bartlett(triangular):
2n/N, 0<n<N/2
wn] =< 2n—2n/N, N/2<n<N (2.15)
0, caso contrario
Hanning:
0,5—0,5cos(2mn/N 0<n<N
wln] = { ’ - Seos(2mn/ ), == (2.16)
0, caso contrario
Hamming:
0,54 — 0,46cos(2mn/N 0<n<N
wln] = { ’ - A6cos(2mn/N), == (2.17)
0, caso contrario
Blackman:
0,42 — 0, 5cos(2mn/N) + 0,08cos(4mn/N), 0<n<N
win] = > (2.18)
0, caso contrario

Na figura 2.10-a, mostra-se a janela de Hamming para N = 100 amostras; na figura 2.10-b,

sua representagao espectral.
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Fig. 2.10: a) Representagao gréfica da janela de Hamming no dominio do tempo; b) sua repre-
sentacao espectral.

Na figura 2.11-a, mostra-se a representacao espectral da janela retangular; na figura 2.11-b,
mostra-se a representacao espectral da janela de Hamming; na figura 2.11-c, ilustra-se o efeito
da janela retangular em um segmento de voz no dominio espectral, e na figura 2.11-d, ilustra-se
o efeito da janela de Hamming em um segmento de voz no dominio espectral.

Observa-se, comparando as figuras 2.11-a e 2.11-b, que a janela retangular é mais seletiva,

fato visto através do seu lobulo principal; contudo, observam-se os efeitos em altas frequén-
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cias no sinal analisado. Na janela de Hamming observa-se que o envelope espectral do sinal

resultante é mais suave; entretanto, o efeito nas extremidades da janela é bastante acentuado.
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Fig. 2.11: a) Representacao espectral da janela retangular; b) Representacao espectral da janela
de Hamming; ¢) Representacao espectral do efeito da janela retangular em um segmento do
sinal de voz; d) Representagao espectral do efeito da janela de Hamming em um segmento do
sinal de voz.

2.8 Analise do sinal de voz através de segmentos

Quando uma janela w(n] é aplicada a um determinado sinal, ela seleciona um segmento
deste sinal que serd submetido a andlise. A analise de Fourier de curto prazo é efetuada
sobre esse segmento. Esta técnica é chamada anélise de sinal segmento por segmento (curto
prazo). O periodo do segmento Ty é definido como a extensdo de tempo na qual um conjunto

de parametros é considerado vélido. O periodo do segmento ¢ utilizado para determinar a
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extensao de tempo entre os calculos de sucessivos parametros. A razao de segmento determina

o nimero de segmentos calculados por segundo.

Em processamento de sinais de voz, o periodo do segmento depende da velocidade dos
sistemas articuladores que produzem a voz, considerando que informagoes importantes que
caracterizam o sinal de voz, tais como o periodo de pitch que se estima proximo de 20 amostras
para mulheres e crianca e acima 250 amostras para homens, considerando a frequéncia de
amostragem de 10 kHz (Picone, 1993; Rabiner, 2007), verifica-se que um tamanho adequado
para o segmento devera estd entre 100 — 200 amostras, para uma frequencia de 10 kH z, isto
é, um periodo de segmento entre 10 ms e 20 ms (Rabiner, 2007). Esses valores sdo baseados
na analise das mudancas das propriedades do sinal de voz com o tempo. Observa-se que uma
duracao de segmento muito grande pode enfatizar mudancas lentas no sinal de voz, o que
pode nao representar de forma adequada as propriedades do sinal de voz; por outro lado, a
escolha de um valor muito pequeno para a duragao do segmento pode deixar de fora da analise

propriedades importantes do sinal de voz.

Outro fator muito importante na andlise espectral é o intervalo no qual a poténcia do sinal
¢ calculada. O ntumero de amostras para calcular a poténcia é chamado de duracao da janela
T, e normalmente é medido em unidades de tempo. O periodo do segmento e a duracao da
janela controlam a razao na qual o valor de poténcia representa a dinamica do sinal. O periodo
do segmento e a duracao da janela sao normalmente ajustados como par; uma duracao de
janela de 30 ms é muito comum com um periodo de segmento de 20 ms. Desde que um periodo
curto do segmento seja usado para capturar dinamicas rapidas do espectro, a duracao da janela
deve ser correspondentemente curta, para que detalhes do espectro nao sejam excessivamente

amortecidos (Trancoso, 1989).

Devido ao fato de nas extremidades das janelas o sinal analisado sofrer um amortecimento
excessivo em suas amostras, faz-se necessaria a utilizacao do processo denominado de sobrepo-
sicao para controlar quao rapidamente os parametros do sinal podem mudar de segmento para
segmento. Assim, a cada novo segmento apenas uma fracao do sinal ir4 mudar. A porcentagem
de sobreposicao entre as janelas é dada por:

T,—T
sobreposicao(%) = —~——L % 100 (2.19)
Ty
onde T,, ¢ o tempo de duragao da janela e Ty é o tempo de duracao do segmento. Assim,
por exemplo, a combinacao do periodo do segmento de 20ms e duracao de janela de 30ms

corresponde a aproximadamente 33% de sobreposicao.



2.8 Anailise do sinal de voz através de segmentos 37

2.8.1 Discriminagao de voz versus siléncio

Para sistemas de reconhecimento de voz em geral, ¢ muito importante que os mesmos possam
discriminar com bastante precisao o inicio de uma locucao, isto é, quando realmente se inicia
a palavra falada, a fim de que se possa eliminar, tanto quanto possivel, o ruido inerente ao
ambiente, inserido durante o processo de gravacao do som. E ainda, com a mesma precisao,
faz-se necessaria a deteccao do final da palavra falada para que se retire do sinal somente a parte
que deva ser processada no reconhecimento. Atualmente, hé varios algoritmos que realizam
essa tarefa, entretanto, um dos mais populares é o que utiliza a energia do sinal e a taxa de

cruzamento por zero.

Taxa de cruzamento por zero

No contexto de sinais de tempo discreto, diz-se ocorrer um cruzamento por zero se sucessivas
amostras tém diferentes sinais algébricos. A razao na qual o cruzamento por zero ocorre é uma
simples medida da caracteristica de variacao do sinal. Isto é particularmente verdade em sinais

de banda estreita. Por exemplo, um sinal senoidal de frequéncia f,, amostrado na razao Fy,

tem-se % amostras por ciclo da onda senoidal. Cada ciclo tem dois cruzamentos por zero tal
que, a longo prazo, a média de cruzamentos por zero é dada por Z = QFﬁ cruzamentos/amostras.
a

Assim, a média de cruzamentos por zero fornece um razoavel modo de se estimar a frequéncia
da onda senoidal. Sinais de voz sao sinais de banda larga e a interpretacao da média da taxa
de cruzamentos por zero é, portanto, menos precisa. Contudo, pode-se obter estimativas das
propriedades espectrais usando a representacao baseada na taxa de cruzamento por zero na
andlise de curto prazo.

Uma definigdo adequada para a taxa de cruzamento por zeros é dada na equagao (2.20).

Zn = Z |sgn[s[m]] — sgn[s|m — 1]]| wln — m)| (2.20)

onde
sgn[n] = _11 jﬂ i g (2.21)
wln] = . 0sns<N (2.22)

0, caso contrario

A energia de sons sonoros é concentrada em frequéncias inferiores a 3k H z, devido ao decaimento
espectral introduzido pelo pulso glotal, enquanto que a energia de sons nao-sonoros é encontrada

em frequéncias mais elevadas. Uma generalizacao razoavel é que se a taxa de cruzamento por
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zeros Z, for alta, o sinal de voz é nao-sonoro, enquanto que se Z,, for baixa, o sinal de voz pode

ser considerado sonoro.

Energia do sinal de voz

A energia de um sinal de tempo discreto é dada por (Rabiner, 1993):

E= > s[m] (2.23)

m=—0Q

Observa-se na equagao (2.23) que o intervalo utilizado para célculo da energia é infinito.
Essa expressao tem pouca utilidade para analise do sinal de voz. Por outro lado, essa expressao

pode ser modificada para analise de curto prazo em um intervalo finito de dimensao N — 1.

E,= Y sm (2.24)

m=n—N-+1

Comparando-se a equacao (2.23) com a equacdo (2.11), verifica-se que T {.} = (.)* e que w|n]
¢ a janela retangular.

A faixa selecionada pela janela serd efetivamente utilizada nos célculos de energia. O obje-
tivo desta analise é que a energia a curto prazo reflita as variagoes e a amplitude do sinal de
voz. A janela deve ser curta para responder as variacoes rapidas de amplitude, mas nao tao
curta que nao forneca uma tomada de segmento de voz razoavel para resultar em uma fungao
de energia suavizada. Um problema na utilizacdo da equagao (2.24) é que E, é sensivel as
grandes variagoes nos valores das amostras (Picone, 1993; Rabiner, 1993, 2007); para evitar-se
esse problema utiliza-se a expressao da fun¢ao de magnitude média, dada na equagao (2.25);
neste caso, a soma dos valores absolutos é computada, em vez da soma dos valores quadrados

das amostras.

o0

M, =Y |s[m]|wn —m] (2.25)

m=—oo
A estimativa de E,, fornece uma base razoavel para a distingao entre sons sonoros, de energia
elevada, e sons nao-sonoros, de energia baixa. A despeito da dificuldade de se localizar o inicio
e o final de locugoes, energia e taxa de cruzamento por zero podem ser combinadas para servir
como base para desenvolvimento de um algoritmo para o inicio e o fim da locugao, uma vez que
ambas as representacoes possuem informacoes importantes do sinal de voz. Uma abordagem

mais detalhada de algoritmos de localizagao de inicio e fim de locucao é dada por Becchetti e
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Ricotti (Becchetti, 2000).

Analise espectral utilizando-se a Transformada de Fourier de Tempo Discreto

(TFTD)

As representacoes de sinais através de senoides ou exponenciais complexas sao muito uteis,
principalmente por que podem simplificar a analise que poderia ser bastante complexa por
outros métodos. Tais representagoes, geralmente chamadas de representacoes de Fourier, sao
bastante utilizadas por que descrevem de forma conveniente um dado sinal como uma superpo-
sicao de senoides ou exponenciais complexas; também destacam propriedades do sinal que nao
sao facilmente observadas no sinal original.

A representagao de Fourier de um dado sinal via transformada de tempo discreto direta
ou inversa é ponto chave na andlise de sinais. As equagdes (2.26) e (2.27) s@o as equagoes de
andlise e sintese, respectivamente, conforme definido por Oppenheim e Schafer (Oppenheim,

2013).

X (e) = Z x[n]e 7en (2.26)
xln| = %f; X (™) " dw (2.27)

Similarmente, a resposta em freqiiéncia, que é a TFTD da resposta impulso, fornece uma
descricao concisa de um sistema linear invariante no tempo quando usado para filtragem. A
TFTD X (¢*) é uma funcao complexa da frequéncia w. O periodo é sempre 27, e o periodo
fundamental é usualmente escolhido no intervalo [—m, 7] . O resultado da TFTD é a representa-
¢ao do sinal no dominio da frequéncia, e essa representacao ¢ muito importante pela quantidade

de caracteristicas inerentes ao sinal que facilitam seu processamento e sua andlise.

Analise de Fourier de curto-prazo

O sinal de voz é estocéastico e muito complexo. Assim, a representacao de Fourier padrao,
que ¢ apropriada para sinais deterministicos, nao seria adequada para aplicacao direta no
modelamento do sinal de voz. Entretanto, considerando-se a analise sobre pequenas parcelas do
sinal, verifica-se que elas possuem caracteristicas que podem ser representadas através da analise
de Fourier, chamada de analise de Fourier de curto prazo, isto porque somente uma parcela
do tempo total é analisada. Isso s6 é possivel se as propriedades temporais do sinal de voz,
tais como energia, cruzamento por zero e correlagao, permanecerem estaveis em determinados

periodos. Para o caso do sinal de voz, verificam-se essas propriedades em intervalos de 10 ms
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a 30 ms (Picone, 1993; Rabiner, 1993; Trancoso, 1989).
A representagao de Fourier de curto prazo, dada por, X,, (¢’*) é uma representagao bidimen-
sional de um sinal s[n] de uma dimensao. X, (e/*) é uma funcao do tempo n e da frequéncia

continua w. Uma definigdo bastante utilizada é dada na equagao (2.28) (Rabiner, 1993).

o0
X, (¢) = Z wln — m)s[m]e ™ (2.28)
m=—o0o
onde w[n —m| é uma sequéncia real, j& definida anteriormente, que determina a porcao do sinal
que sera enfatizada em um indice particular de tempo n.
Analisando-se a equagao (2.28), nota-se que a transformada de Fourier dependente do tempo
é uma funcao de duas variaveis: o indice de tempo n, que é discreto, e a variavel da frequéncia

w, que é continua. A equacao alternativa & equagao (2.28) pode ser obtida fazendo-se,

X, (e) = i w[m)]s[n — m]e 3= (2.29)
X, (@) = e 3 sl — mlulm]e (2.30)
definido-se o
X, () = i s[n — m]w[m]e™™ (2.31)
obtém-se: o
X, (e7) = e n X, (e¥) (2.32)

Essas equagoes podem ser interpretadas de duas formas diferentes: se n é fixo, tem-se que
X, (e7%) ¢ a transformada de Fourier normal da sequéncia w[n — m]s[m], —oo < m < oo, e
possui todas as propriedades da transformada de Fourier. Agora, se w é fixo, X, (/) como
funcao do tempo de indice n, ambas as equagoes (2.28) e (2.29) apresentam-se como convolug¢ao.
Esta interpretacao leva naturalmente a considerar a analise de Fourier como um processo de
filtragem linear.

Dado que X, (e/*) é periédica em w com perfodo 27, para se recuperar s[n] com exatidao, é
suficiente expecificar X, (/) dentro de um conjunto finito adequado de frequéncias wy = %,
onde k = 0,1,2,---N — 1. Se a janela de andlise de X, (¢/*) é limitada no tempo, entdo a

transformada inversa de X, (¢/*) também ¢ limitada no tempo. Sendo a transformada inversa de
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X, (¢*) dada por s[n]w[n —m] com a duragao do sinal dada por L amostras. Entao, de acordo
com o teorema da amostragem (Lathi, 1998; Oppenheim, 2013), X,, (¢’“) deve ser amostrado,
em frequéncia, em um conjunto de frequéncias dado por wy = %, ondek=0,1,2,--- L—1 para
que se obtenha exatamente s[n] a partir de X,, (¢/*¥). Assim, para um sinal s[n| de duracao de
L amostras, X, (¢/*) deve ser avaliada em pelo menos L amostras uniformemente espagadas.

Das equagoes (2.28) e (2.29), para uma dada frequéncia discreta wy, obtém-se:

X, (/%) = Z wi[n — m]s[m]e k™ (2.33)
X, (e/%) = e77n Z wy[m]s[n — m)elr™ (2.34)

onde wg[n —m] é a janela usada na frequéncia wy. Definindo-se

hi[n] = wy[n]e?*" (2.35)
entdao, a equagao (2.34) pode ser expressa como:

X, (/%) = e77n Z s[n — m]hg[m] (2.36)
Desde que a janela wg[n| tenha as propriedades de um filtro passa-baixa, a equacdo (2.36)
pode ser interpretada como um filtro passa-banda com resposta impulso hx[n] seguida de uma

modulacao exponencial complexa e /“*". Definido-se

yi[n] = X, (e7F) el (2.37)
obtém-se da equagao (2.36) que
weln] = ) sln —m]hg[m] (2.38)

Assim, yi[n] é a saida de um banco de filtros com resposta impulso hg[n| como dado na

equagao (2.35).

2.8.2 Representacao paramétrica do sinal de voz

O procedimento de extracao de caracteristicas consiste na transformacao de um vetor de

amostras do sinal voz em um vetor de observacgoes apropriado, cujos componentes sao chamados
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de caracteristicas do sinal. O objetivo da parametrizacao é representar o sinal de voz em um
espaco mais apropriado em que as informagcoes desnecessarias sao descartadas. Em principio,
espera-se que o vetor de observacoes contenha caracteristicas relevantes, capazes de representar
adequadamente a palavra pronunciada.

A parametrizacao do sinal de voz deve reduzir o nimero total de dados a serem trabalhados
no reconhecimento de voz. Isso significa que o tamanho do vetor de observacoes deve ser
menor que o vetor de amostras. A parametrizacao pode ser idealizada como uma sequéncia de
operacoes que mapeiam um vetor de entrada em um vetor de saida. Mais especificamente, o
vetor de amostras é o vetor de entrada e o vetor de observagoes é o vetor de saida. Na figura

2.12 mostram-se seis algoritmos utilizados na analise espectral do sinal de voz.

—»| Banco de filtros » Estimacdo de poténcia
digital
> Banco de filtros
voz
»| Transformada =
de Fourier >
> Cepstrum
> Banco de filtros
Predigdo N
= Linear ”
> Cepstrum

Fig. 2.12: Exemplos de algoritmos utilizados na representacao paramétrica do sinal de voz.

Banco de filtros digitais

O banco de filtros digitais é um dos conceitos mais fundamentais em processamento de voz.
Um banco de filtros pode ser considerado como um modelo das fases iniciais da transducao do
sistema auditivo humano (Picone, 1993). Experimentos de percep¢ao humana mostram que
frequéncias de sons complexos dentro de uma certa largura de banda de uma dada frequéncia
nominal nao podem ser individualmente distinguidas. Quando uma das componentes desses
sons estd fora desta largura de banda ela pode ser distinguida individualmente. Esta largura
de banda é chamada de largura de banda critica e, geralmente, é de 10% a 20% da frequéncia
central do som (Picone, 1993; Rabiner, 1993). A banda critica, BW¢g, pode ser calculada
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através da equacao.

0.69
f 2
B =2 14+1.4(—= 2.
Wer=25+75 |1+ (1000 (2.39)

onde f é a frequéncia linear dada em Hz. Esta transformacao pode ser usada para calcular as

larguras de bandas dos filtros em uma dada frequéncia e distribuidas em escalas nao lineares,
tais como a escala bark ou mel (Picone, 1993; Rabiner, 1993; Sadaoki, 2000).

H& evidéncias de que o sistema auditivo humano percebe sinais de voz ao longo de uma
escala nao linear no dominio da frequéncia. Uma abordagem para simular o espectro subjetivo
é usar um banco de filtros, espacados uniformemente em uma escala de frequéncia nao linear,
tal como a escala mel. A relagao entre a escala mel de frequéncia e a escala linear de frequéncia
¢ dada na equagao (2.40) (Linkai, 2000):

mel = 2595 - logyg (1 + i) (2.40)

700

onde mel é a escala mel de frequéncias e f é a frequéncia linear dada em Hz. O banco de filtros
é entao implementado de acordo com a escala mel de frequéncia, como mostrado na figura 2.13,
onde as 20 bandas dos filtros sdo desenvolvidos por 20 filtros triangulares passa-banda, f [i, k],
onde (0 < i < 20;0 < k < 63) (Davis, 1980; Picone, 1993; Wu, 2000), sendo i o indice da
banda, e £ um ponto em frequéncia na banda especificada sobre a faixa de frequéncia de 0 a
aproximadamente 4.6k H z. Assim, cada banda do filtro tem uma resposta em frequéncia passa-
banda triangular. O espacamento, bem como a largura de banda, sao determinados por um
intervalo constante da escala mel de frequéncia. O valor da funcao triangular f [i, k] também
representa o fator de ponderagao da energia da banda de frequéncia no k-ésimo ponto da i-ésima
banda.

Com o banco de filtros espagados na escala mel de frequéncia, pode-se calcular a energia
de cada banda de frequéncia para cada segmento de tempo do sinal de voz. Considerando um
dado sinal ruidoso de voz s[m,n], representando a magnitude do n-ésimo ponto do m-ésimo

segmento, primeiro deve-se calcular o espectro S[m, k|, deste sinal através da transformada
discreta de Fourier (TDF).

N-1
S[m,k}:ZS[m,n]e’j%;nggN—l;OngM—l (2.41)

n=0

sendo,
Sm, k]: o espectro do k-ésimo ponto do m-ésimo segmento;

N: a largura da janela utilizada;
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Fig. 2.13: Banco de filtros triangulares de 20 bandas distribuidos na escala mel de freqiiéncias.

M: o nimero de segmentos do sinal de voz para andlise.

Calculado o espectro, o seu médulo deve ser multiplicado pelos fatores de ponderacao f[i, k|
no banco de filtros na escala mel de frequéncia e somados os produtos para todos os ks, para
obter-se a energia E [m, 1] para cada banda i de frequéncia do m-ésimo segmento, utilizando-se

a magnitude do espectro, conforme dado na equagao,

Elm,i] = |S[m, k]| fli, k];0 <m < M —1;1<i <20 (2.42)

em que,
1 € o indice da banda do filtro;
k é o indice do espectro;
m é o numero do segmento analisado;
M é o nimero total de segmentos para anélise.

Na figura 2.14 ilustra-se a energia ponderada de um segmento de sinal de voz, apresentado
na figura 2.5, devidamente filtrado pelo banco de filtros apresentado na figura 2.13.

Para a remogao de algum ruido impulsivo indesejado na equagao (2.42), a energia deve ser
suavizada. Um método eficiente é proposto em (Wu, 2000), em que se utiliza a média aritmética

de trés pontos do filtro dado por:

Blm.i] = E[m—1+i,i]+Ei’))[m,i]+E[m+1,z'] (2.43)
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Fig. 2.14: Energia de um segmento de sinal de voz ponderada por um banco de filtro de 20
bandas.

Depois da energia suavizada E [m, 1], remove-se a energia devida ao ruido de fundo do sinal
de voz. No trabalho desenvolvido por Nasersharif (2007) sao analisadas quatro estratégias para
redugao de ruido durante o calculo dos coeficientes mel-cepstrais (Nasersharif, 2007). Uma
estratégia mais simples é proposta por Wu (2000) em que a energia média quase pura do sinal

de voz, E[m, 1], é obtida pela subtracao da enegia do ruido es; como segue:
E[m,i] = E[m,i] — esq (2.44)

onde a energia do ruido de fundo pode ser estimada pela média aritmética da energia nos
primeiros cinco segmentos do sinal de voz (Wu, 2000).
4 7~ .
Em,
vys— Shizo Bl .45
5
Com a energia suavizada da i—ésima banda do m—ésimo segmento, E [m, i], pode-se calcular

a energia total quase pura do sinal de voz na i—ésima banda como:

M—

Eli] =) |E[m,i]] (2.46)

m=0

—_

Desde que o objetivo da anéalise da energia seja selecionar alguma banda 1til tendo o maximo
de informagcao, necessita-se de um parametro para representar a quantidade de informagao de

cada banda. De acordo com (2.46), E[i] pode ser um bom parametro para indicar a quantidade
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de informacao do sinal de voz. Assumindo-se que a maior parte do sinal esta coberto pelo
ruido, obviamente, a energia E[i| sera pequena; por outro lado, quanto mais elevado for E[i],

mais informagao estard contida na i-ésima banda (Wu, 2000).

Analise Cepstral - CEPSTRUM

Os métodos conhecidos, na literatura, como analise cepstral e desconvolucao homomorfica
tém-se mostrado extremamente efetivos e 1iteis em certas aplicacoes, tais como, andlise sismicas
e codificagdo de sinal de voz. Foi observado, em 1963 por Bogert, Healy e Tukey (Bogert
et al., 1963), que o logaritmo do espectro de poténcia de um sinal contendo um eco tem uma
componente aditiva periddica devido ao eco. Assim, a transformada de Fourier do logaritmo
do espectro de poténcia deve exibir um pico no atraso do eco. Eles chamaram esta funcao de
cepstrum que é uma composicao da palavra “spectrum’.

Oppenheim (Oppenheim, 2013) propds uma nova classe de sistemas chamada sistemas homo-
morficos. Embora esses sistemas sejam nao lineares no sentido classico, tais sistemas satisfazem
uma generalizacao do principio da superposicao, isto é, sinais de entrada e suas respostas cor-
respondentes sao superpostas por uma operacao que possui as mesmas propriedades algébricas

da adi¢ao, conforme dado abaixo:

- Aditividade
T {sln]} = T {s1[n] + s2[n]} = T{s1[n]} + T {s2[n]} (2.47)
- Homogeneidade
T{a-s[n]} =aT{s[n]} (2.48)

onde T representa um operador linear.

O conceito de filtragem homomoérfica combina multiplicagao e convolugao, pois muitos mo-
delos de sinais envolvem estas operagoes. A transformacao de um sinal em seu cepstrum é uma
transformacao homomérfica. O modelo bésico da produgao da voz pode ser considerado como
um filtro h[n] excitado por uma fungao excitagao e[n] para sons sonoros ou ruido branco para
sons nao-sonoros. Portanto, o espectro de curto prazo compreende uma envoltoria espectral
correspondente ao filtro do trato vocal que varia lentamente e, no caso de sinais de voz sonoros,
uma fina estrutura que varia rapidamente corresponde a frequéncia de excitacao e seus harmo-
nicos. A sequéncia de amostras de voz observada resulta em uma convolucao da excitacao e da

resposta impulso do trato vocal no dominio do tempo, conforme a equacao abaixo,
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s[n] = h[n] * e[n] (2.49)

onde o simbolo (%) significa a operagao de convolugao. Uma vez que as partes componentes do
sinal de voz nao sao combinadas linearmente, as técnicas lineares de andlise nao apresentariam
resultados tuteis. O espectro resultante desta operagao é o produto dos espectros da excitagao

e do filtro do trato vocal no dominio da frequéncia, de acordo com a equacao,

S(el) = H(e?) - B(e?) (2.50)

Aplicando-se o logaritmo (log = log;p) em ambos os lados da equagao (2.50) obtém-se,

log[S(e7)] = log[H (¢/*) - E(e’)] = log[H (/)] + log[E(e’*)] (2.51)

Da equacao (2.51), observa-se que na escala do logaritmo o produto do espectro da excitagao
e do espectro do filtro do trato vocal é transformado em somatdério destes dois espectros (ope-
ragao de logaritmo). A transformacao do log[S(e’*)] pela transformada inversa de Fourier ¢ o
cepstrum que pode representar a excitacao e o filtro do trato vocal separadamente. Observa-se
que o cepstrum apresenta duas grandes vantagens em relagao ao espectro quando se comparam
as equagoes (2.50) e (2.51):

1. As representacoes das componentes da sequéncia gerada podem ser separadas no ceps-

trum;

2. Asrepresentacgoes das componentes da sequéncia gerada podem ser combindas linearmente

no cepstrum.

Na figura 2.15, é mostrada a operacao para a obtencao do cepstrum.

S(e™) §[n]
log[ ] » F'[ ] ——>

SE”
LRI LSRR

Fig. 2.15: Representacao da caracteristica de um sistema para a desconvolu¢cao homomorfica.

O parametro para o cepstrum, §[n], é chamado quefrency e é efetivamente um parametro
no dominio do tempo ja que o cepstrum foi obtido da inversao de uma fun¢ao no dominio da

frequéncia. Basicamente, a operagao para obtencao dos coeficientes cepstrais c[n] é dada por:

cln] = F~" [log |S(e’)]] (2.52)
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Na equacgio (2.52), F~! é a transformada inversa de Fourier. H& dois tipos de andlises
cepstral: analise Fast Fourier Transform—F FT cepstral e andlise Linear Prediction Coeffici-
ents—LPC cepstral. Na analise F'F'T' cepstral, a F'F'T é aplicada diretamente ao sinal de voz.
Por outro lado, a analise LPC' cepstral, a transformada z é aplicada ao sinal de voz modelado
pela andlise LPC.

Para calcular-se os coeficientes cepstrais pela FFT cepstral, primeiro deve-se calcular o
logaritmo da magnitude espectral. Em seguida, calcula-se a transformada inversa de Fourier

do logaritmo do espectro. Entao, desenvolvendo a equacao (2.52) através da TFD, tem-se,

c[n] = % Z_ log |S[k]| & (% Hn) (2.53)

Verifica-se na equagao (2.53) que o coeficiente c[0] representa o valor médio do log da magnitude
do espectro, isto é, ¢[0] é uma medida de poténcia. Inicialmente, nos trabalhos de parametriza-
¢ao do sinal de voz, este termo foi uma parte importante; contudo, verificou-se que o valor da
medida de poténcia absoluta ndo é um parametro confidvel e geralmente nao utilizado (Picone,
1993).

Vale notar que o espectro do logaritmo da magnitude é uma funcao real e simétrica; entao,

fazendo-se as devidas simplificacoes, obtém-se:

cn] = % Z_ log (S[I[K]]) cos (%kn) (2.54)

em que I[k] é uma fun¢ao de mapeamento adequada que relaciona k com as amostras de S[k].
Normalmente os coeficientes cepstrais ¢[n] sdo limitados a uma ordem menor que N. O espectro
S[k] pode ser calculado usando-se a FFT. Os coeficientes cepstrais definidos em (2.53) podem
ser facilmente modificados para ser espacados em uma escala mel, bastando para isso amostrar
a transformada de Fourier em frequéncias espacadas apropriadamente.

Para analisar as propriedades do cepstrum LPC| a excitacao E(e’*) e o filtro do trato vocal
H(e’*) no espectro do sinal de voz S(e?*) sao separados linearmente por uma operagao loga-
ritmo complexa, vista na equagao (2.52). Os coeficientes cepstrais c[n] sdo definidos como a
transformada de Fourier inversa sobre o logaritmo do espectro S(e’?). Isto indica que as carac-
teristicas do trato vocal e da excitagao sao bem representadas separadamente nos coeficientes
cepstrais. Os coeficientes de ordem alta possuem as propriedades da excitagao, e os coeficientes
de ordem baixa possuem as propriedades do trato vocal.

Uma variedade grande de sistemas de reconhecimento de voz utiliza a analise cepstral. Uma

vantagem de se utilizar essa andlise é que a correlagao entre os coeficientes é extremamente
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pequena, possibilitando uma hipdétese de modelamento simplificada. Entretanto, o cepstrum
¢é calculado usando-se uma operacao nao linear, a funcao logaritmo. Parametros cepstrais
deduzidos de estimadores espectrais de alta resolucao ou adaptacoes paramétricas do espectro
sao preferidos para trabalhos em ambientes ruidosos (Ariki et al., 1989; Picone, 1993; Sadaoki,
2000).

Cepstrum de duas dimensoes

A analise de sinais com cepstrum de uma dimensao aplica a transformada de Fourier de
curto prazo de uma dimensao ao logaritmo do modulo do espectro. Por outro lado, a andlise de
sinais com o cepstrum de duas dimensoes aplica a transformada de Fourier de duas dimensoes
de uma sequéncia no tempo ao logaritmo do médulo do espectro e converte-o em um cepstrum
de duas dimensoes. Na andlise, portanto, varios segmentos consecutivos sao agrupados como

um bloco e assim sao processados. E desejavel que a duracao do bloco aproxime-se daquela da
percepgao humana (Picone, 1993; Rabiner, 1993; Sadaoki, 2000).

O cepstrum de duas dimensoes ¢ calculado da seguinte forma: seja um dado segmento de N
amostras, e M a quantidade de segmentos em um bloco. Dado um sinal de voz s,,,, amostrado

no n-ésimo ponto e no m-ésimo segmento no bloco, representado da seguinte forma:
Sum = Spamr, 0<N<N—-1,0<m<M-1, ,0<T <N, (2.55)

onde T é o periodo do segmento. O logaritmo do espectro do m-ésimo segmento é expresso

por:

N-1 2

—nk
E Snm Wy

n=0

Skm = 10 log (2.56)

onde,leejQWﬂ,OSk;gN—l.

Os coeficientes do cepstrum de duas dimensoes sao obtidos aplicando-se novamente a trans-

formada de Fourier no log do espectro Si,,

N—-1M-1

1 I W—
Cw = 377 DD SenWy W, (2.57)

k=0 m=0

dado que, Wy = eﬂ%, 0<g< N-1e0<p<M-—1. Os coeficientes ¢, sao complexos.
O eixo ¢ corresponde a transformada do eixo de frequéncia, é chamado de “quefrency” e tem

dimensao de tempo. O eixo p corresponde a transformada do eixo do tempo e tem dimensao
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de frequéncia. Além disso, o cepstrum de duas dimensoes tem as seguintes propriedades,
Cop = C(N—gq)p = C(N—=¢q),(N=¢q¢,M —p), 0<qg<N/2, 0<p<M/2 (2.58)

em que ¢y, ¢ o complexo conjugado of ¢y,. Portanto, ¢ suficiente considerar somente um quarto
dos coeficientes do cepstrum de duas dimensoes (Ariki et al., 1989; Kitamura et al., 1991).

Os coeficientes de ordem elevada no eixo ¢ dos coeficientes ¢y incluem informagoes de
“pitch”e excitagao do sinal, e os coeficientes de ordem baixa correspondem ao envelope espectral,
fato equivalente ao cepstrum de uma dimensao. Por outro lado, os coeficientes de ordem
elevada no eixo p correspondem a variacoes locais no tempo, e os coeficiente de ordem baixa
correspondem as variagoes globais no tempo. O espaco do cepstrum de duas dimensoes pode
ser dividido conforme a figura 2.16 (Ariki et al., 1989; Milner, 1994).

p
A
M/2 feeeee g R R EEEEEEEEET PP :
B D F}
1 T
B D F
A C E
.
0 n N2

Fig. 2.16: Espaco dimensional do cepstrum de duas dimensoes.

A : Valor médio do log espectral em um bloco;

B : Variacoes globais no tempo da média do log espectral;
B’: Variacgoes locais no tempo da média do log espectral,
C : Caracteristicas do envelope espectral;

D : Variacoes globais do envelope espectral;
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D’: Variacoes locais do envelope espectral;
E : Variacoes de pitch e excitacao;
F : Variagoes globais no tempo da estrutura fina do espectro devido a periodicidade da fonte;

F’: Variacoes locais no tempo da estrutura fina do espectro devido a periodicidade da fonte.

As caracteristicas do cepstrum de duas dimensoes podem ser resumidas como segue:

- As caracteristicas estdticas (A,C,E) e as caracteristicas dinamicas (B,D,F) sao represen-

tadas simultaneamente;

- As variagoes globais no tempo (B,D,F) e as variagoes locais (B’,D’,F’) sdo representadas

simultaneamente;

- O envelope espectral (C) e a estrutura fina do espectro (E) sao representados separada-

mente.

Os coeficientes de ordem superior (B, D’ F’, F, E) no cepstrum de duas dimensoes tém pouca
importancia para o reconhecimento. A resolucao de frequéncia e a resolucao do tempo das
caracteristicas estaticas dependem do tamanho e do perido do segmento. Por outro lado,
parametros das caracteristicas dinamicas dependem do tamanho e do periodo do bloco. (Ariki
et al., 1989; Kitamura et al., 1991).

Neste capitulo abordou-se a fisiologia da voz, modelamento linear da producao da voz, bem
como o modelamento espectral do sinal de voz normalmente utilizado em sistema de reconhe-
cimento. Em continuacao a analise paramétrica do sinal de voz, para efeito de reconhecimento,
no préximo capitulo, tratar-se-4 da da metodologia apresentada para reconhecimento de voz,
utilizando-se técnicas computacionais inteligentes com o objetivo de solucionar o problema de
reconhecimento de voz com o melhor desempenho possivel com um nimero reduzido de para-

metros utilizado no modelamento do sinal de voz.



Capitulo 3

Metodologia Inteligente Hibrida para

Reconhecimento de Voz

Vale ressaltar, que a ideia basica de um reconhecedor é selecionar e codificar caracteristicas
importantes de um dado padrao, que sao consideradas modelos para o processo de reconheci-
mento, e armazena-las de alguma forma para que possam ser utilizados como parte do processo
de reconhecimento. Posteriormente, o reconhecedor, através de alguma medida de similaridade
pré-selecionada, compara os modelos armazenados com padroes a serem reconhecidos e, através
da melhor medida de similaridade, seleciona o modelo que mais se aproxima do sinal a ser re-
conhecido. O objetivo do reconhecimento de voz ¢é identificar que palavra, frase ou sentenca foi

falada através de sistemas de parametrizacao adequados a cada um dos tipos de identificacao.

Neste trabalho apresenta-se uma metodologia inteligente hibrida para reconhecimento de
voz, na qual sao aplicadas técnicas computacionais inteligentes para solucionar o problema de
reconhecimento de voz, sem a necessidade da utilizacao de calculos de probabilidades, base da
funcionalidade do HMM e da GMM. A metodologia proposta utiliza uma quantidade reduzida
de parametros para solucionar o problema em questao. Para ser possivel a utilizagao de uma
quantidade reduzida de parametros, os mesmos devem conter informacgoes fundamentais para
o processo de reconhecimento. Para isso, optou-se, na etapa de pré-processamento do sinal de
voz, pelo uso de uma matriz temporal bidimensional com capacidade de representar de forma
confidvel as variacoes globais e locias no tempo, bem como o envelope espectral do sinal de
voz. Os elementos desta matriz serao utilizados na geracao de uma base de regras para o
modelamento linguistico de infericao nebulosa que serd utilizada no processo de decisao através
do sistema de inferéncia nebuloso Mamdani. Com o intuito de se obter o melhor desempenho
possivel no processo de reconhecimento, a base de regras do sistema de inferéncia nebuloso sera

otimizada por algoritmo genético. Outra contribuicao importante da metodologia proposta é a

52
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de que, na elaboragao da base de regras para infericao nebulosa, utiliza-se o conhecimento do
especialista para evitar a maldi¢ao da dimensionalidade. Na figura 3.1 apresenta-se o diagrama

de blocos do sistema proposto.

Base de Regras
Otimizadas pelo
Algoritmo
Genético
A y

Geragao da Matriz

Sinal de Voz Temporal
Bidimensional

A 4 A 4

Sistema de Inferéncia Classes
Segmentagio e »| (Coeficientes conhecmente de | de padrées
Janelamento "| Mel-Cepstrais Reconhecimento de identificados
Voz

Fig. 3.1: Diagrama de Blocos do sistema hibrido proposto.

3.1 Pré-processamento do sinal de voz

As combinagoes de acustica, trato vocal, e caracteristicas auditivas sao utilizadas em grande
parte dos sistemas de reconhecimento de voz. As caracteristicas acusticas mais populares sao os
coeficientes mel-cepstrais (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients-MFCC). Inicialmente o sinal
de voz ¢ digitalizado e, entao dividido em segmentos. Estes segmentos passam por um processo
de janelamento e, entao, sao codificados em um conjunto de parametros mel-cepstrais. Em
seguida a transformada cosseno discreta (TCD) (Ahmed, 1974) é calculada e, entdo, uma
matriz temporal bidimensional é gerada. Nela as linhas sao determinadas pela quantidade de

coeficientes mel-ceptrais, e as colunas, pela ordem da TCD aplicada.

3.1.1 Segmentacao e Janelamento

Na figura 3.2 é ilustrado um processo de segmentacao e janelamento no qual sao tomados N
segmentos de K amostras do sinal. No trabalho proposto, optou-se pela janela de Hamming e
sobreposicao entre as janelas de 66, 67%, de modo que TWT—_WTf x 100 = % O Tamanho da janela
em amostras foi determinado através da multiplicacao da duracao da janela T, = 20 msx

frequéncia de amostragem do sinal f, = 22.050H z .
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Fig. 3.2: Anadlise de segmentos da palavra com sobreposi¢ao entre as janelas.

3.1.2 Codificagao do sinal de voz
Transformada Cosseno Discreta-TCD

A transformada cosseno discreta tornou-se especialmente 1util e importante em aplicacoes
de processamento de sinais, sobretudo devido a sua propriedade de compactacao de energia
(Azar, 2008; Jain, 1979; Martuci, 1994). A maior parte das caracteristicas importantes do sinal
tende a se concentrar em poucas componentes em baixas frequéncias para a TCD. A TCD estéd
estritamente relacionada com a transformada de Fourier discreta (Pearl, 1973). Em relagao a
transformacao de um sinal no dominio do tempo em componentes de frequéncias, da mesma
forma que a TFD, a TCD pode ser desenvolvida através de algoritmos rapidos de conversao de
dominio (Chow, 1992; Hou, 1987). A TCD é uma transformada cuja sequéncia resultante possui
coeficientes reais; além disso, é periddica e possui simetria par. Em comparagao com a TFD,
a TCD apresenta melhor aproximagao de um dado sinal com poucos coeficientes. A TCD tem
obtido bastante interesse para aplica¢oes em vdrios tipos de processamento de sinais (Haykin,
2002). Para sinais nao estacionérios, como, por exemplo, o sinal de voz, A TCD apresenta
também boa aproximagao com poucos coeficientes (Oppenheim, 2013; Sunitha, 2000).

De modo similar a TFD, a TCD corresponde a uma sequéncia periédica com extensao finita,
de forma que o sinal original, obtido a partir da transformada inversa, possa ser recuperado.

Existem muitas maneiras de se realizar esta operacao; consequentemente, também existem



3.1 Pré-processamento do sinal de voz 55

muitas definigoes para a TCD (Ahmed, 1974; Sunitha, 2000; Zhou, 2007, 2009). Neste trabalho,
optou-se pelo uso da TCD-II, que possui periodo 2N e cujos pontos extremos nao se sobrepoem
e nenhuma modificagado é necessaria para garantir que o sinal seja unicamente recuperado a
partir de sua transformada (Oppenheim, 2013; Zhou, 2009). A TCD-II é dada na equagao

(3.1), cujos coeficientes sdo dados por:

X (k) = i a(n)x(n)mW (3.1)

k=0,1,2...,N—1, e

(n) V1/N, sen =0
a(n) =
V2/N, caso contrario

Codificagao em coeficientes mel-cepstrais

Para determinacao dos MFCC’s utilizou-se um banco de filtros com uma frequéncia limite
para segmentacao uniforme F,, = 1kHz, uma distribuigao em 10 intervalos uniformes, uma
frequéncia de amostragem minima de 8kHz e a escala mel (Rabiner, 1993) dada na equagao
(2.40). A largura de banda total do filtro abrange a faixa de 0 a 4600H z, sendo distribuido em
20 filtros, e, através da transformada répida de Fourier (FFT), gera-se a saida log-energia E[i,
dada na equagao (2.46) ja devidamente espagada na escala mel. Os MFCC’s sao calculados
através da equacao:

m.feclk] ZE cos{ k ]\?F5) } (3.2)

sendo k£ = 1,2,---, K é o nimero de coeficientes mel-cepstrais, Nr é o ntmero de filtros

utilizados e E[i] é a saida log energia da i—ésima banda.

3.1.3 Geracao da matriz temporal bidimensional

A matriz temporal bidimensional (Ariki et al., 1989; Milner, 1994), que é resultado da TCD
realizada em uma sequéncia de K MFCC’s, calculados em uma sequéncia de T vetores de

observacgao no eixo do tempo, é obtida pela equacao:

T

Ci[n,T] = mecck t]cos {%} (3.3)
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onde k,1 < k < K, refere-se a k-ésima (linha) componente do t—ésimo segmento da observagao
en,1 < n < N(coluna), refere-se & ordem da TCD da matriz. Dessa forma, obtém-se a
matriz de duas dimensoes, em que o interesse estd nos coeficientes de baixa ordem de k e n
que codificam as variacoes locais e globais no tempo e as varia¢oes de longo prazo do envelope
espectral do sinal de voz (Fissore, 1997). Esse procedimento é realizado para cada palavra
falada. Desse modo, tem-se uma matriz bidimensional Cy(n,T’) para cada sinal de entrada. Os

elementos da matriz sao obtidos da seguinte forma:

1. Para uma dada palavra falada j, assumindo-se que j € J, onde J é um conjunto limitado
de palavras do vocabulario portugués brasileiro, e 3™ é a m-ésima observagao da palavra

7, cada j™ é apropriadamente dividido em 7,,, segmentos e entao codificado.

2. A partir de cada segmento das j™ observacoes, é gerado um total de K MFCC'’s e carac-
teristicas significantes sao retidas para cada segmento ao longo do tempo; isto é, ¢; do
segmento 1", ¢; do segmento ty',..., ¢; do segmento ¢7. , c; do segmento 17", c; do segmento
ty',..., ¢z do segmento t7. ,..., cx do segmento 1", cx do segmento ty',..., cx do segmento
t7 . A funcao de mapeamento dada na equacao (3.2) efetua o mapeamento do conjunto
J C R7*™ no espaco © C REXTm onde g : J — O, K ¢é a quantidade de MFCC’s e T, é
o numero de segmentos da m—ésima observacao. Na figura 3.3 ilustra-se a transformacao
dos sinais de vozes de um banco de voz (digitos) J = {/0'/1"/2'/3' /4" /56 /7 /8 9}
em = {1,2,...,10} observagoes para cada digito, com k = 2 por segmento ¢".
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Fig. 3.3: Espago O(K x T,, segmentos).
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3. Calculado os K MFCC’s de uma dada observacao j™ para cada segmento t™ ao longo do
tempo, determina-se a TCD de ordem N para todos os coeficientes MFCC’s de mesma
ordem dentro dos T;, segmentos distribuidos ao longo do tempo, assim obtém-se os ele-
mentos da matriz dada na equagao (3.4). Desse modo, o espago © é convertido em um
novo espaco de observacoes ) C RMFCEXTCD “gnde f: 0 — Q.

1 Gy - Gy

oim = (3.4)

R

Portanto, uma matriz temporal bidimensional TCD é gerada para cada observagao j™.
Neste trabalho, para efeito de validacao, gerou-se o espaco de observacao {2 com k =
{2,3,4}, n = {2,3,4} e m = {1,2,...,10}. Apresenta-se na figura 3.4 o espaco bidi-
mensional ) de parametros gerado a partir dos MFCC’s e TCD, para k =2en =2 e
m = {1,2,...,10} observagoes do digito j € J.
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TCD

Fig. 3.4: Espaco Q(MFCC x TCD).

4. Finalmente, matrizes de média CM; (equacdo 3.5) e variancia CV} (equacio 3.6) sdo
geradas. Os parametros de C'M ,gn e CVkJﬁ sao utilizados para gerar matrizes com parame-
tros gaussianos C,zn que serao utilizados como funcoes de pertinéncias para a realizagao do
sistema de inferéncia nebuloso para o reconhecimento. Esses parametros serao otimizados

pelo algoritmo genético.

. 1 Ml
CM}, =57 > G (3.5)
m=0
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2

' 1 M—-1 ‘ 1 M—-1 ‘
OV =77 [Oi:f - (M > Oii?) (3.6)

m=0

Dado o espago 2, calcula-se, através das equagdes (3.5) e (3.6), as médias e as variancias,

erando-se um novo espaco € C . conforme descrito na figura 3.5.
s )
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Fig. 3.5: Espaco €'(Média x Variancia).

3.2 Sistema de Inferéncia Nebuloso

Na logica Aristotélica, ha dois valores verdade possiveis: proposicoes sao verdadeiras ou
falsas. Sistemas baseados nesta légica sao denominados de sistemas de ldégicas bivalentes,
porque consistem de dois valores l6gicos. A légica empregada no racioncinio bayesiano e em
outros modelos probabilisticos também sao bivalentes. A probabilidade é usada para expressar
a plausibilidade de uma proposicao especifica ser verdadeira ou falsa.

Uma logica polivalente pioneira foi usada para raciocinar sobre o principio da incerteza,
usado em fisica quantica. Essa légica possuia trés valores para representar graus de verdade.
Isso é diferente de probabilidade. Por exemplo, se um dado fato tiver valor de probabilidade
(0,5), entdo, é tao provavel que seja verdadeiro ou falso. Se em uma légica polivalente uma
proposicao tenha valor légico (0, 5), isso significa o grau até o qual esta proposicao é verdadeira.
Na teoria da probabilidade, lida-se com incertezas. Com o exemplo citado, nao se sabe se a
proposicao é falsa ou verdadeira, nao é ambas, nem nenhuma das duas, nem algo a meio
caminho. Na légica polivalente, nao se esta certo do valor verdade da proposicao, ele é apenas

vago, nao é nem verdadeiro nem falso, ou é tanto verdadeiro como falso. Apesar de parecer
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absurdo, este tipo de logica, em especial a logica nebulosa, tornou-se uma parte extremamente
importante de sistemas inteligentes (Cox, 1999; Engelbrecht, 2003).

A légica nebulosa é uma técnica que incorpora o raciocinio humano em modelamento de
sistemas fisicos. Um sistema modelado com légica nebulosa pode ser projetado para comportar-
se de acordo com o raciocinio dedutivo, isto é, inferir conclusoes baseadas em informacoes ja
conhecidas. Especialistas humanos podem modelar sistemas com caracteristicas nao lineares e
até com comportamentos dinamicos poucos conhecidos. A logica nebulosa pode ser implemen-
tada baseada nesse conhecimento do especialista, possibilitando o desenvolvimento de sistemas
computacionais com desempenho préximo ao raciocinio humano (Coppin, 2004; Cox, 1999). A
l6gica nebulosa € utilizada para racionar em conjuntos nebulosos, que contrastam com os con-
juntos usados na teoria tradicional de conjuntos, que para efeito de diferenciacao, sao chamados

de conjuntos crisp!. Uma descricao mais detalhada dos fundamentos dos sistemas nebulosos é
dada no Anexo (A).

3.3 Sistema de inferéncia nebuloso utilizado no reconhe-

cimento de voz

Na figura 3.6 ilustra-se a estrutura geral do sistema de inferéncia nebuloso utilizado neste
trabalho, cuja funcao é mapear todos os elementos de entradas, oriundos do processo de para-
metrizacao e codificacao, dados na matriz bidimensional CY,,, em saidas cujos os valores sao os
digitos j € J. O sistema de inferéncia consiste, basicamente, de quatro componentes: fuzifi-
cador, base de conhecimento, maquina de inferéncia e defuzificador. Uma vez estabelecidas as
regras, o sistema de inferéncia mapeia as entradas cg,, em saidas, y = f(cx,), onde f corresponde
a representacao quantitativa deste mapeamento.

A base de conhecimento é constituida pela base de dados e pela base de regras de maneira
a caracterizar o funcionamento completo do sistema de inferéncia. Na base de dados estao
armazenadas as variaveis linguisticas cg, as definicoes do respectivo universo de discurso e
as funcoes de pertinéncias, caracterizando os termos linguisticos utilizados para cada variavel
linguistica. Na Base de regras estao as declaraces linguisticas do tipo SE-ENTAO definidas
pelo conhecimento do especialista e extraidas de dados numéricos que caracterizam os padroes a
serem reconhecidos. A Interface de fuzificagao (ou Fuzificador) mapeia os niimeros das varidveis
de entrada em conjuntos nebulosos. A méaquina de inferéncia mapeia os conjuntos nebulosos

da entrada em conjuntos nebulosos na saida, de acordo com as caracteristicas da base de dados

! Adota-se neste trabalho a definicdo de crisp, como sentido bem definido em oposicdo a nebuloso. Outra
opcao seria adotar conjunto classico.
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SISTEMA DE INFERENCIA NEBULOSO
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Fig. 3.6: Sistema de inferéncia nebuloso.

e da base de regras, combinando as regras. A Interface de defuzificacdo (ou Defuzificador)

mapeia os conjuntos nebulosos de saida nos digitos reconhecidos.

O sistema de inferéncia nebuloso Mamdani, proposto por E. H. Mamdani (Mamdani, 1977),
foi utilizado como forma de capturar o conhecimento qualitativo disponivel na base de regras
elaborada para o sistema nebuloso de reconhecimento. O sistema proposto apresenta k x n
valores linguisticos relacionados a todos os elementos {ci,..., cg,} da matriz bidimensional
Chn; e cada variavel de entrada é qualificada por um valor linguistico j associado ao padrao j
a ser reconhecido, resultando em um total de j**" regras. Verifica-se que para um sistema de
reconhecimento para dez digitos, proposto neste trabalho, considerando uma matriz bidimen-
sional quadrada de ordem 2, de ordem 3 e de ordem 4, o sistema nebuloso necessitaria de 10,
10%, 10% regras, respectivamente. Observa-se que esse sistema sofre do problema da maldicao
da dimensionalidade de Bellman (Bellman, 1961), que diz que a complexidade intriseca de uma
classe de fungoes aproximativas aumenta exponencialmente na razao (%), onde mg é a dimen-

sionalidade de entrada e s € um indice de suavidade que mede o niimero de restricoes imposta

a funcao aproximativa daquela classe particular.

Uma vez que, independentemente da técnica de aproximacao utilizada, se o indice de suavi-
dade s for mantido constante, o niimero de parametros necessarios para a fungao aproximativa
manter um determinado grau de precisao aumenta exponencialmente com a dimensionalidade
de entrada mg. O tnico modo de se conseguir uma taxa adequada de aproximacao independente
da dimensionalidade de entrada mg, e dessa forma ser imune a maldi¢ao da dimensionalidade, é

fazer com que o indice de suavidade aumente com o niimero de parametros da funcao aproxima-



3.3 Sistema de inferéncia nebuloso utilizado no reconhecimento de voz 61

tiva, de forma a compensar o aumento de complexidade. A proposta deste trabalho é utilizar o
conhecimento do especilista para a elaboracao da base de regras, de forma que o parametro de
suavidade seja estabelecido de acordo com as regras, isto €, propoem-se utilizar somente regras
que fazem sentido ao problema de reconhecimento especificado. Deste modo, a [—ésima regra

da base de regras para o problema de reconhecimento é dada por:

Rul: SE Cllég’{l EClgéé{Q E---F ClNééiN

(3.7)

onde, [I=12M & o nimero de regras, €11, C12,- - CKkN, SA0 as variaveis linguisticas do antece-
dente (entrada) e y é a varidvel linguistica do consequente (saida). Os conjuntos nebulosos &,
5{2,- ‘e 57}(1\/ e 7 sao os valores linguisticos utilizados para particionar os universos de discur-
sos das variaveis linguisticas do antecedente e do consequente, onde j representa os padroes
a serem reconhecidos. De uma forma geral, a variavel ¢, pertence ao conjunto nebuloso 6',7m
com um valor =y definido por uma fungdo de pertinéncia p.,, : R — [0,1] e a varidvel y
pertence ao conjunto nebuloso ¢/ com um valor y; definido por uma fungao de pertinéncia
fy : R — [0,1]. Vale ressaltar que, em cada regra, todas as variaveis linguistica de entrada
c11, -+, Ckn sao avaliadas somente para o mesmo padrao j, suprimindo-se termos cruzados,
tais como, SE ¢;; E & E e E &1, etc. Assim, como o problema de reconhecimento é
‘kxn

definido para o padrao j, o total de regras é de j regras, em vez de j regras, reduzindo-se a

complexidade computacional e superando a maldicao da dimensionalidade.

3.3.1 Fuzificacao

O mapeamento dos valores precisos da entrada em conjuntos nebulosos ¢é realizado por
um fuzificador gaussiano. A escolha do tipo de fuzificador foi baseada nas caracteristicas dos
parametros obtidos na etapa de codificacao do sinal de voz. Os elementos das matrizes C'M ,in
e OV

n’

calculados durante o processo de treinamento, sao utilizados para gerar os valores
linguisticos de entrada ¢, para o padrao j, associada & varidvel linguistica de entrada c, do

reconhecedor nebuloso, dados por:

& =exp  n (3.8)

n
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onde j € J ¢é o padrdo a ser reconhecido, k [F=127+% ¢ o ntimero de MFCC’s, n ["=1%N ¢ a
ordem da TCD, ¢, é qualquer elemento da matriz bidimensional C%, dada na equacao (3.3),
em). 6 o elemento da matriz de médias C M dada na equacdo (3.5) e cv) ¢é o elemento da
matriz de variancias CV{ dada na equacio (3.6).

O valor linguistico ¢’ para o padrao j, associado & varidvel linguistica de saida y do reco-

nhecedor nebuloso é dado por:
_ w02

, 2
7 =exp () (3.9)

onde 7 € J é o padrao a ser reconhecido, y é qualquer valor do universo de discurso .J para a

) N2, . a0 .
saida do reconhecedor nebuloso, e (ai) ¢é o valor da variancia atribuida a j.

Na figura 3.7 ilustram-se as fungoes de pertinéncias das entrada cy,, considerando k = n = 2.
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Fig. 3.7: Representagao das funcoes de pertinéncias devidamente particionadas com k =n = 2.
(a) Particdo associada a c11; (b) Partigao associada a cjo; (c¢) Partigdo associada a cg1 e (d)

Particao associada a cas.

Na figura 3.8 mostram-se as funcoes de pertinéncias associadas aos elemento de saida y.

Fig. 3.8: Representacao das funcoes de pertinéncias do consequente associadas a saida.
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3.3.2 MaAquina de inferéncia para o problema de reconhecimento de

vVOZzZ

De acordo com a figura 3.9, assumindo-se que é,fn seja um conjunto nebuloso de entrada, §”
seja um conjunto nebuloso de saida e @) seja uma relagao nebulosa em (€2 x J) e projetando-se

¢l em @, obtém-se ¢, . A intersegao desta extensdao com a relagao nebulosa () resulta em
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6é,m N Q, cuja projecao no eixo y gera o conjunto nebuloso ¢/, conforme mostrado na figura
3.9.

ﬁyeJ
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Fig. 3.9: Conjunto de saida nebuloso § da inferéncia nebulosa do conjunto de entrada nebuloso
émkn

De forma mais especifica, dadas as pertinéncias pi;; (i) € f1z5  (Cin,y), tem-se:
kn Ekn

/jléjEkn (Ckna y) = :uain (Clm) (3'10)

e consequentemente,

pe no(Cn,y) =t [“%kn (Ckn>y), 1 (Chns y)} (3.11)

Fazendo-se a projecao de EJEkn N @ em y, tem-se que,

pgi (y) = supt [ME;E _(cxn), 1o (Chn, y)] (3.12)
zeJ n

Das equagoes (A.10), (A.12) e (3.12) pode-se determinar a projecao em y dada por:

pyp (u) = Dt {15 (k). ey (1) (3.13)
z€ "

Portanto, de acordo com as etapas descritas na se¢ao (A.1.2) e a equagao (3.7), tem-se que:

pra (€ y) = pk,, (S,y) (3.14)

onde, € = [c11,¢12, -, CIN, - -, Ck1, -+, CiN| € O vetor de entradas linguisticas dos padroes que
gerarao os modelos. Utilizando-se a implicacao Mamdani baseada no minimo dada na equacao

(A.17), e o produto para a norma — t relativa a proposigdo E , obtém-se a relacao nebulosa
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Mamdani para a [—ésima regra, dada por:
; 2
(crm=ernd,)? __mi?

K N
P W LA, )
tra (C,y) = min HHexp 2XVn exp 2¢(%) (3.15)

k=1n=1

Por consequéncia, utilizando-se a inferéncia definida na equagao (A.9), a saida nebulosa para o

digito a ser reconhecido é dada por:

L : _ _
0 0) = e { sup min (). )] | (3.16)
= cre
onde, € = [¢]1,Clay s CINy - Ch1y ** Cienvl)s CUjos os valores fuzificados sao dados no vetor
abaixo: L, L, o
_ (C’fl—‘f"ﬁh) _ (Cgf2—cmi2) _M
ILLl (é*) — eXp 2><c'u% ,eXp 2><cv{2 S 76Xp 2><cv%{N (317)

3.3.3 Defuzificagao

Para realizar o mapeamento do conjunto nebuloso § ' € J ' = [-2,12] C R em um valor
preciso y* € J utilizou-se o processo de defuzificagdo para especificar um ponto em J' que
melhor representa o conjunto nebuloso 7 . A saida defuzificada do reconhecedor nebuloso é
baseada na média dos méaximos, cuja operacgao é escolher o valor de y* como um ponto em .J,
no qual p;/ (y) alcanga seu valor méximo. Define-se, assim, um hgt (@’) conjunto, conforme

abaixo,

hat () = {u € s () = sup g 1) (3.15)

yeJ

Isto é, hgt (;&/) ¢ o conjunto de todos os pontos em J nos quais p;/ (y) alcanca seu valor
maximo. Especificamente, se hgt (gj ') contém um tunico ponto, entao, y* é um valor relativo
a esse ponto; caso contrario, entao, pode-se determinar o valor de y* escolhendo-se uma das
técnicas a saber: o bisetor, centréide, o menor dos maximos, o maior dos maximos, ou a média
dos maximos. Para o problema proposto, o sistema de inferéncia nebuloso tem J saidas, uma
vez que para cada saida j tem-se um maximo, o defuzificador que apresentou os resultados

mais coerentes com o problema de reconhecimento de digitos foi o da média dos maximos, que

/ ydy
* hgt(g] l)

Y= " (3.19)

Lo
hgt(g ')

¢é dado por:
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onde, fhgt@ A é a integracao usual para hgt (') continuo e o somatério para hgt (g ') discreto.

3.4 Otimizacao do reconhecedor nebuloso com algoritmo
genético

Otimizacao é o processo pelo qual se ajustam as entradas ou caracteristicas de um dispo-
sitivo, modelo matematico, ou qualquer outro experimento cujo objetivo seja encontrar um
resultado minimo ou maximo para a saida. O processo ou funcao a ser otimizada chama-se
funcao custo, fungao objetivo ou funcao aptidao. Considerando que o custo é algo que se deseja
minimizar, entao, otimizacao torna-se um problema de minimizacao. Caso o processo necessite
da maximizacao, basta que se inverta o sinal da fungao custo.

A otimizacao pode ser aplicada para modelos matematicos existentes ou na elaboracao de
modelos. Neste caso, o objetivo é encontrar um ponto extremo de saida de um dado modelo,
alterando-se os parametros do modelo. A razao usual para se encontrar parametros adequados
¢ encontrar a melhor saida para o modelo. Neste trabalho, utilizou-se otimizagao nao linear
bio-inspirada denominada Algoritmo Genético (Tang et al., 1998; Weihong et al., 2010; Zhang
et al., 2010).

O algoritmo genético(AG) é uma técnica de busca baseada no principio de reproducao ge-
nética e selecao natural, a qual permite que uma populacao composta de muitos individuos
possa ser envolvida sobre certas regras de selecao na obtencao do melhor individuo que otimize
uma fungao aptidao ou funcdo custo. Esse método foi desenvolvido por John Holland (Hol-
land, 1975). A mais simples representacao para o algoritmo genético é considerar um vetor,
denominado cromossomo, e seus elementos denominados de genes. Estes dois termos foram
apropriados diretamente da genética.

Uma populacao inicial é gerada de forma pseudo-aleatéria, devido as restrigoes imposta na
otimizacao, e consiste de um conjunto de cromossomos compostos de genes. Um cromossomo
representa um individuo dentro da populacao e os genes representam as caracteristicas desse
individuo. Esse individuo é a representagao completa de uma solugao (Tang et al., 1997). No
processo de busca da melhor solucao, os cromossomos da populagao sao combinados para formar
um novo individuo com potencial de ser uma solugcao melhor que a anterior para o problema a
ser resolvido. Para ilustrar a possibilidade de se maximizar os acertos do reconhecedor nebuloso,

definiu-se, neste trabalho, a seguinte funcao custo:

FG) = 57 BG40 (3.20)

m=1
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sendo ;™ a m—ésima observacao do padrao j, vy, é a saida defuzificada do reconhecedor

nebuloso na m—ésima observagao, dada na equagoes (3.19) e E (™, y¥,) é o erro, definido por:

L ity #g"
E(3" yr) = m 3.21
(™ 4m) 0, caso contrario ( )

Os elementos cm‘,in e cvin, de acordo com a equagao (3.8), sdo parametros dos valores
linguisticos 6*,7;71 a serem calculados geneticamente no procedimento de treino do reconhecedor
nebuloso, minimizando-se a func¢ao custo. Portanto, hd um valor minimo para a fungao custo
f(j,y") para os valores 6timos cmin e cvin que ajustam a relagao nebulosa Mamdani dada na

equacgao (3.15), tal que a fungao de classificacao correta H(f), dada por
H(f)=[1-f(,y")] x100% (3.22)

é maxima.
O procedimento computacional para a otimizagao genética (Haupt, 2004; Zhang et al., 2010)

do reconhecedor nebuloso é resumido como segue:

Passo 1 - Definem-se a funcao custo, as variaveis e os parametros do AG:

— Os genes dos cromossomos sao os elementos cm;, and cv;, das matrizes CM;, e

CV}} , respectivamente:

2 JooLL. oo .. J I et e Ve
Crom = [CMV|q, -+, CM N, "+, CMUReq, " * * 5 CVRe py, CUY JCU Ny " "5 CURepy t o 0 CUR

— Determinam-se o niimero de geragoes, o tamanho da populacao e o critério de parada;

— Gera-se a populagao inicial.
Passo 2 - Encontra-se a funcao custo para cada cromossomo da populacao:

— A fungao custo é dada por f(j,y*) definida nas equagoes (3.20) e (3.21);

— A populagao é organizada em ordem decrescente do cromossomo de mais alto custo

para o cromossomo de mais baixo custo.

Passo 3 - Seleciona-se para o cruzamento entre os individuos:
— 50% dos cromossomoss de mais alto custo sdo selecionado para o cruzamento.

Passo 4 - Cruzamento:
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— O cruzamento aritmético é usado para combinar linearmente dois cromossomos. Se
. t t ~ . ;.
os pais [crom], e [crom]|, sdo selecionados no processo de cruzamento, na t—ésima

geracao, os descendentes sao obtidos como segue:
[crom]gﬂ) = aferom]y + (1 — ) [crom]’, (3.23)

[crom]étﬂ) = (1 — @) [erom], + a [crom]’, (3.24)

onde a € [0, 1] é um nimero aleatodrio;

Passo 5 - Mutagao: aleatdria normalmente distribuida (Haupt, 2004) e ndo uniforme
(Michalewicz, 1994):

— Se o gene 7;, é selecionado para mutacao, na t—ésima geracao, sendo t < £555%2 na

posicao k no cromossomo, entao, o gene mutante sera dado por:

A — At N (0,1) (3.25)

com a restricao Iy < ¥® < uy, onde I, e uy sdo os limites de restricdo para o gene g,
o é o desvio padrao da distribui¢ao normal, N (0,1) é a distribui¢ao normal padrao

(media = 0 and variancia = 1).

— Se o gene 7' é selecionado para mutagao, na t—ésima geragao, sendo t > geragao/2,

o gene mutante serd dado por:

e { W+ At ug—1L),  sed<0,5 (3.26)

g v — A(t,yE — 1), caso contrario

onde 0 € [0,1] é um nimero aleatério, I e uy sdo os limites inferior e superior,
respectivamente do gene ~y,. A funcao A(t,y) retorna um valor na faixa [0,y], tal
que A(t,y) aproxima-se de zero quando ¢ aumenta. Esta propriedade proporciona a
este operador uma busca uniformemente espacada inicialmente, e uma busca mais

localizada nas etapas finais do algoritmo. A funcao A é dada por:
Alty)=y- (1 -1 (3.27)

sendo 7 um numero aleatério uniformemente distribuido entre [0, 1], 7" é o nimero
maximo de geracoes e b é o parametro do sistema que determina o grau de nao

uniformidade.
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Passo 6 - Verificagao da Convergéncia:

— Encontrar o custo para cada descendente;
— A populagao é ordenada do cromossomo de mais alto custo para o mais baixo custo;

— Manter o melhor cromossomo (“Melhor solugao”);

O critério de convergéencia foi atendido? Nao: voltar ao Passo 3.

Passo 7 - Fim.

O fluxograma do algoritmo genético usado para otmizacao do sitema de inferéncia nebuloso
proposto é mostrado na figura 3.10 (Haupt, 2004; Zhou, 2007). Com o intuito de se obter
o melhor desempenho tanto em velocidade de convergéncia quanto em quantidade de digitos
reconhecidos corretamente, o algoritmo genético foi configurado com uma populacao inicial
de 100 individuos, 500 geragoes, com probabilidade de mutacao igual a 20%, um cromossomo
com oitenta genes para otimizar a func¢ao custo com 80 varidveis (40 varidveis de médias e 40
variaveis de variancias de cada padrao) para o processo de reconhecimento do sistema nebuloso
proposto com (K = N =2). Para o caso de (K = N = 3) foram otmizadas 180 varidveis (90
varidveis de médias e 90 varidveis de variancias de cada padrao) e para (K = N = 4) foram
otimizadas 320 varidveis (160 variaveis de médias e 160 variaveis de variancias de cada padrao).
Com a solucao final dada pelo algoritmo genético, tem-se todos os parametros otimizados dos

padroes que serao utilizados no processo de reconhecimento.
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Parametros Iniciais do AG
Custo = Numero incorretos de digitos
Genes = média e variancia
Cromossomo = 80 genes
Tamanho da populagdo= 100 individuos
Geracao =500
Populagao mantida = 50%

Mutagdo = 20% dos genes

Y

Encontrar o custo para cada cromossomo
Custo=f(/j, »*)

A

Y

Selegdo para o cruzamento

M¢étodo adotado = Cruzamento Aritmético

Mutagdes adotadas = Aleatoria e ndo uniforme

\

Verificagao
da convergéncia

Fig. 3.10: Fluxograma do algoritmo genético utilizado.

No préximo capitulo serao apresentados os resultados obtidos com a metodologia proposta,
juntamente com uma analise desses resultados quando comparados com o Hidden Markov
Models-HMM, Suport Vector Machine-SVM e Gaussian Mizture Models-GMDM.



Capitulo 4

Resultados Experimentais

4.1 Processo de Treinamento

Neste trabalho, para efeito de procedimentos praticos, utilizou-se o programa Matlab, na

versao R2013a(8.1.0.604), 64 bits (win64). As fungoes e programa principal foram desenvolvidos

através de linhas de comandos. Foram utilizados os dez digitos, zero (0) a nove (9), pronunciados

na lingua portuguesa brasileira, cujas pronuncias em portuges e IPA sao apresentadas na Tabela

(4.1), conforme o sistema IPA (“International Phonetic Alphabet symbols’).

Tab. 4.1: Digitos utilizados no sistema de reconhecimento de voz

Digito | Escrita em Portugués | Pronuncia IPA
‘0’ zero zeh-ro [zeru]
‘v um oom [a]
‘2 dois doy-z ['doif]
‘3 trés treh-z [trej]
4 quatro kwah-trouh | [kwatru]
‘5’ cinco seen-coh [’sinku]
‘6’ seis say-z [’sejf]
‘v sete seh-chee [’set/i]
‘8 oito oy-too [ojtu]
‘9 nove noh-vee ['novi]

Para estes procedimentos praticos, foram utilizados os seguintes banco 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 laboratério,

em sala acustica, com baixo nivel de ruido, composto de vozes de cinco locutores do sexo

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

recognition/

71
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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 pronuncias de cada digito;

. Banco de voz do Instituto Nacional de Telecomunicagoes (Inatel) apresentado no trabalho

(Ynoguti, 2008). Deste banco, foram tomadas prontncias dos digitos de cinco locutores
do sexo masculino e cinco do sexo feminino, todos 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
locugoes. Vale ressaltar que este banco é composto de exemplos de digitos pronunciados

de forma continua, sem pausa entre as pronuncias dos digitos.

. 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 pronuncias de cada digito.

Para o procedimento de geracao dos modelos no processo de treinamento foram utilizadas

100 locugoes do banco da EPUSP, sendo 50 locugoes masculinas e 50 locugoes femininas. Apds o

pré-processamento e a codificagao do sinal de voz, uma matriz bidimensional CY,, foi gerada para

todas as (m = 10) observagoes do digito j, para serem utilizadas nos procedimentos de teste. Os

o digito j

A J J = ; s~
parametros cm;, e cv;, , dados na equagao (3.8), correspondentes ao valor linguistico ¢, para

[7=01.249 "s30 otimizados pelo AG, tal que, a fungio custo f (7,5 *) seja minimizada.

No processo de otimizagao, foram feitas 15 realizagdes do AG, cujos resultados sao mostrados
na figura 4.1. Obteve-se o resultado estatistico dado por H(f) = 96,3750 4+ 0, 7188.

8

7k

)
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o
T

IS
T

w
T

Realizagdes do AG

2
| I
0
95 95.5 96 96.5 97

Numeros de digitos identificados corretamente

Fig. 4.1: Histograma dos resultados para 15 realizacoes do processo de treinamento.
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A atuacao do AG na otimizacao da funcao custo f (j,y*), no treinamento, onde a ordem
da matriz Cy, é K = N = 2, é ilustrada na figura 4.2. O resultado obtido foi f(j,y*) = 3%, e
o ntimero de acertos H(f) = 97%.

07
06
05 f
o 04 w‘\ Populagao média
= \ )
3 [ M e vy
~~ 0.3

\
N
Melhor individuo M

0 100 200 300 400 500
Geragao

Fig. 4.2: Melhor resultado obtido no processo de treinamento com a matriz Cj, de ordem
K=N=2.

[lustra-se, na figura 4.3, o processo de otimizacao com AG no treinamento, com a matriz
Crn de ordem K = N = 3. O resultado obtido foi f(j,y*) = 2%, e o nimero de acertos
H(f)=98%.
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Fig. 4.3: Melhor resultado obtido no processo de treinamento com a matriz C}, de ordem
K=N=3.
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Na figura 4.4 mostra-se o resultado da otimizacao com AG para a matriz C%, de ordem
K = N = 4 no processo de treinamento. O resultado obtido foi f(j,y*) = 0%, e o numero de
acertos H(f) = 100%.

0.8
Populacdo média
0.7
0.6
0.5

0.4

£y

Melhor individuo
03

0 i i i i
0 100 200 300 400 500
Geragao

Fig. 4.4: Melhor resultado obtido no processo de treinamento com a matriz Cy, de ordem
K =N =4.

Para efeito de observacao da atuacao do algoritmo genético nas funcoes de pertinéncias
geradas a partir da matriz C,, de ordem K = N = 2, apresentam-se na figura 4.5 as fungoes de
pertinéncias do melhor individuo para a primeira geragao; neste caso, o total de digitos identi-
ficados corretamente foi 64%. Na figura 4.6 mostram-se as funcoes de pertinéncias otimizadas
pelo AG para a obtencao do melhor individuo com um total de 97% de acertos.

Comparando as duas figuras perecebe-se que na figura 4.5 as funcoes de pertinéncia estao
mais misturadas e mais condensadas em seus universos de discursos. Contudo, apds a atuacao
do AG, observa-se na figura 4.6 uma melhor distribuicao das funcoes de pertinéncias em seus
universos de discursos. Isso se deve, por que o AG altera a posicao da fungoes de pertinéncia
localizadas através das médias dos parametros de entrada, e também aumenta ou diminui a
variancia de cada uma das funcoes de pertinéncias. Essa melhor localizagao e melhor ajuste
das variancias das funcoes de perténcias objetiva aumentar o niimero de acertos no processo de

reconhecimento.
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Fig. 4.5: Fungoes de Pertinéncias para c),, na primeira geragao.
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Fig. 4.6: Funcoes de Pertinéncias para c,7m otimizadas pelo AG.
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A superficie relacional gerada pela base de regras obtida na equagao (3.7) é mostrada na
figura 4.7: (a) Superficie relacional de ¢}, E ¢}, ENTAO y; (b) Superficie relacional de ¢/, E
b, ENTAO y; (c) Superficie relacional de ¢}, E ¢}, ENTAO y; (d) Superficie relacional de ¢,
E ¢}, ENTAO y; (e) Superficie relacional de ¢}, E ¢}, ENTAO y; (f) Superficie relacional de
c, E ¢, ENTAO y.

- m W & o ®m N @ W
e

o w ow e M m w w W
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Fig. 4.7: Superficie relacional dada na equagao (3.7) otimizada pelo AG.
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4.2 Sistema de Teste: Validacao

Nesta etapa, foram tomadas 100 locugoes do banco da EPUSP, que foram utilizadas para
a geracao dos padroes, sendo 50 masculinas e 50 femininas. Outras 100 locugoes pronunciadas
pelos mesmos locutores do banco da EPUSP foram utilizadas nos testes com dependéncia extrita
de locutores. Em seguida, foram tomadas 400 locuc¢oes do banco IFMA. Para todas as m = 10
observagoes de cada digito pronunciado, uma matriz bidimensional C,,, com k = n = {2,3,4},

foi gerada e utilizada para os procedimentos de testes, a saber:

Treinamento: Reconhecimento otimizado pelo AG (5 mulheres e 5 homens- SNR=40dB).
Para efeito de andlise de desempenho, os testes de validagao foram feitos em aproxima-

damente 32,4 ms para o IMSR e 25 ms para o HMM, para cada digito pronunciado.

Teste 1: Validacao - Reconhecimento estritamente dependente de locutor, em que as pa-
lavras usadas na validacao foram pronunciadas pelos mesmos locutores que pronunciaram

as palavras utilizadas para geragao dos padroes (5 mulheres e 5 homens-SNR=40dB).

Teste 2: Validacao - Reconhecimento com dependéncia parcial de locutores, em que
dois exemplos das 10 palavras utilizadas no treinamento foram pronunciadas por esse
locutor(Locutor feminino-SNR=40dB).

Teste 3: Validagao - Reconhecimento com dependéncia parcial de locutores, em que
dois exemplos das 10 palavras utilizadas no treinamento foram pronunciadas por esse
locutor(Locutor masculino-SNR=40dB).

Teste 4: Validagao - Reconhecimento independente de locutor. O locutor nao participou

do processo de treinamento(Locutor feminino-SNR=20dB).

Teste 5: Validacao - Reconhecimento independente de locutor. O locutor nao participou

do processo de treinamento(Locutor masculino-SNR=20dB).

Nas figuras 4.8 a 4.13 apresentam-se as analises comparativas do HMM com matriz quadrada
de transicao de estado de ordem dois, trés e quatro, respectivamente, e ainda, com duas, trés e
quatro componentes gaussianas na mistura, respectivamente, e parametrizacao com 12 MFCCs.
Para efeito de comparacao, o método proposto (IMSR) utilizou a matriz bidimensional Cj,
com ordem (K = N =2), (K =N =3) e (K =N =4). Com os resultados de acertos, obtidos
experimentalmente, representando pontos de dados, tracaram-se os graficos comparativos de

desempenho.
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Na figura 4.8, na qual se ilustram os resultados obtidos no treinamento, observa-se que, com
o IMSR com a matriz bidimensional Cy,, obteve-se um total de H = 97% de acertos; com a
matriz bidimensional Cs3, um total de H = 98%, e com a matriz bidimensional Cyy,H = 100%.
Os resultados apresentados pelo HMM foram H = 86%, H = 91% e H = 95% de acertos,

respectivamente.
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Ordem da TCD e da Matriz de transicdo de estado do HMM

Fig. 4.8: Resultados do Treinamento.

Na figura 4.9 apresentam-se os resultados dos testes extritamente dependente de locutor,

tanto para o IMSR quanto para o HMM.
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Fig. 4.9: Validagao: Teste 1.
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Os resultados obtidos nos testes com dependéncia parcial de locutor, com locutores mascu-

linos e femininos, sao ilustrados nas figuras 4.10 e 4.11, respectivamente.
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Fig. 4.10: Validagao: Teste 2.

Ordem da TCD e da Matriz de transigao de estado do HMM
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Fig. 4.11: Validacao: Teste 3.
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Na figuras 4.12 e 4.13 sa0 apresentados os resultados alcangados nos testes independentes

de locutror, para locutores masculino e feminino, respectivamente.
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Fig. 4.12: Validagao: Teste 4.
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Fig. 4.13: Validacao: Teste 5.
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Os resultados experimentais dos testes realizados também sao apresentados na Tabela (4.2).

Tab. 4.2: Resultados (%): Metodologia Proposta x HMM

Ordem da Matriz=2 | Ordem da Matriz=3 | Ordem da Matriz=4
TREINAMENTO E\ﬁﬁ 22 gg 19050
I — " ;
T — : ;
T : .
T — : :
T s — : ;

Com o objetivo de melhorar o desempenho do HMM, alterou-se os parametros do HMM para
Teste 4 e Teste 5 da validacao. O reconhecimento foi feito de modo independente de locutor.
Os parametros do HMM utilizado foram: nimero de estados= 4, nimero de misturas= 8,
quantidade de coefeicientes cepstrais utilizados= 12, obteve-se como resultado: Teste 4, locutor

feminino, 91% de acertos; e para o Teste 5, locutor masculino, 89% de acertos.

4.2.1 Comparagao com outras metodologias utilizadas em reconhe-

cimento de voz

Para validacao estatistica do modelo proposto, montou-se um banco de vozes para testes

independentes de locutores. Com este objetivo realizaram-se as seguintes etapas

1. Treinamento: Foram selecionados dez (10) locutores: cinco (5) masculinos e cinco (5)
femininos do Banco IFMA; cada um pronunciou um exemplo de cada digito, num total
de cem (100) digitos pronunciados. Foram selecionados também, seis (6) locutores: trés
(3) masculinos e trés (3) femininos do Banco EPUSP; cada um pronunciou um exemplo
de cada digito, num total de sessenta (60) digitos pronunciados. Selecionaram-se ainda,
quatro (4) locutores do Banco INATEL: dois (2) masculinos e dois (2) femininos, num
total de quarenta (40) digitos pronunciados. Dessa forma, o banco de treinamento para a
etapa de validagao foi composto com (m = 20) observagdes para cada digito j, num total

de 200 observacoes.
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2. Validacao: Para a validacao, selecionaram-se, dez locutores do sexo masculino e dez lo-
cutores do sexo feminino que nao partiparam da etapa de treinamento; cada um pronun-
ciando dez (10) exemplos para cada digito, isto é, cada locutor participou do processo de
teste com 100 pronuncias dos digitos, num total de 1000 locugoes masculinas e 1000 locu-
¢oes femininas. Todos os locutores foram escolhidos do Banco IFMA e nao participaram

da etapa de treinamento.

3. Os testes também foram realizados com os reconhecedores baseados em SVM e GMM.
Para efeito de comparacgao, os parametros de entradas para os trés reconhecedores foram
os mesmos, isto é, os elementos da matriz C%, para cada padrao j. Para a etapa de
treinamento do SVM, foram feitas 100 realizacoes do algoritmo elaborado e utilizaram-
se como modelos as dez melhores maquinas que apresentaram os melhores resultados
de reconhecimento. Neste trabalho o reconhecedor baseado no SVM utilizou os kernel
polinomial de ordem 2 e a Radial Basis Function-RBF com ¢ = 0.03. Os procedimentos

de treino e testes para o SVM e GMM sao tratados nos apéndices C e D, respectivamente.

Apoés a geracao das matrizes Cy,, para as 20 observacoes de cada digito, os parametros cm{;n
e cvl . dados na equacdo (3.8), associados ao valor lingufstico & para o digito j [/=012%9
sao otimizados pelo AG, tal que a funcao custo f (j,y*) seja minimizada. Na figura 4.14
apresenta-se o melhor resultado da otimizacao da funcao custo, cujos os valores obtidos foram
f(,y*) = 14,5, H(f) = 85,5%, com 171 digitos reconhecidos corretamente e matriz Cj,, de

ordem K = N = 2.

0.8 T T T T

0.7 r i
Populagdo média

Melhor individuo

0.2

0.1

0 100 200 300 400 500
Geragao

Fig. 4.14: Melhor resultado obtido no processo de treinamento com a matriz Cy, de ordem
K=N=2.
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[lustra-se na figura 4.15 o resultado da otimizacao da fungao custo f (j,y *), onde a ordem
da matriz Cy, é K = N = 3. O resultado obtido foi f(j,y*) = 8,5%, e o nimero de acertos
H(f)=91,5%, com 183 digitos reconhecidos corretamente.

0.8 T T T T

0.7 t - 4

Populacdo média
0.6 pulag

05 r

fGYH

0.4
. Melhor individuo

03 1

0.2

0.1 1

0 100 200 300 400 500
Geragao

Fig. 4.15: Melhor resultado obtido no processo de treinamento com a matriz C}, de ordem
K=N=3.

O resultado para a otimizacao da funcao custo f (j,y*), onde a ordem da matriz Cy, é
K = N =4, é apresentado na figura 4.16. O resultado obtido foi f(j,y*) = 4,5%, e o nimero

de acertos H(f) = 95,5%, com 190 digitos reconhecidos corretamente.
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Fig. 4.16: Melhor resultado obtido no processo de treinamento com a matriz Cj, de ordem
K=N=4.
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Na Tabela (4.3) sao apresentados os resultados (em porcentagem) dos testes independentes
de locutor, obtidos com a metodologia proposta, com o SVM-polinomial de ordem (p = 2), com

o SVM-RBF com ¢ = 0,03 e com o GMM, para locutores masculinos.

Tab. 4.3: Resultados (%): [Metodologia Proposta] x [SVM-Polinomial de ordem p = 2] X
[SVM-RBF com o = 0,03] x [GMM] para locutores masculinos

Ordem da Matriz=2 | Ordem da Matriz=3 | Ordem da Matriz=4
IMSR 85,5 91,5 95.5
SVM-Poli 90 94 98
TREINAMENTO i ppr g0 ) 90
GMM 75 85,5 g9
IMSR 91 95 92
SVM-Poli 63 58 70
Loc M 01 SVM-RBF 76 78 80
GMM 82 g0 36
IMSR 85 94 95
SVM-Poli 61 70 77
Loc M 02 SVM-RBF 78 g0 80
GMM 33 79 79
IMSR 20 33 99
SVM-Poli 70 66 73
Loc M 03 SVM-RBF 76 80 30
GMM 57 64 72
IMSR 30 96 99
SVM-Poli 67 63 71
Loc M 04 SVM-RBF 76 63 81
GMM g0 87 91
IMSR 30 79 36
SVM-Poli 62 63 70
Loc M 05 SVM-RBF 73 80 78
GMM 52 67 77
IMSR 76 73 36
SVM-Poli 63 63 69
Loc M 06 SVM-RBF 76 g0 30
GMM 66 70 71
IMSR 75 93 87
SVM-Poli 62 66 72
Loc M 07 SVM-RBF 70 80 78
GMM 62 71 78
IMSR 73 82 94
SVM-Poli 70 66 74
Loc M 08 SVM-RBF 78 78 g0
GMM 62 83 g5
IMSR, 72 93 87
SVM-Poli 66 72 75
Loc M 09 SVM-RBF 76 80 80
GMM 90 4 g5
IMSR 71 20 99
SVM-Poli 66 66 74
Loc M 10 SVM-RBF 76 g0 32
GMM 72 74 g6




4.2 Sistema de Teste: Validagao 85

Na figura 4.17 ilustram-se os resultados apresentados na Tabela 4.3 com a matriz Cy, de
ordem K = N = 2.

100

. (MSR
SVM-Poli
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Fig. 4.17: Resultados da validagao para locutores masculinos com Cy,, de ordem K = N = 2.

Apresentam-se, na figura 4.18, os resultados da Tabela 4.3 com a matriz Cj, de ordem
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Fig. 4.18: Resultados da validagao para locutores masculinos com Cy,, de ordem K = N = 3.
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Na figura 4.19 sao apresentados os resultados da Tabela 4.3 com a matriz Cj, de ordem
K =N =4.
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Fig. 4.19: Resultados da validagao para locutores masculinos com Cj,, de ordem K = N = 4.
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Na Tabela (4.4) sao apresentados os resultados (em porcentagem) dos testes independentes
de locutor, obtidos com a metodologia proposta, com o SVM-polinomial de ordem (p = 2), com

o SVM-RBF com ¢ = 0,03 e com o GMM, para locutores femininos.

Tab. 4.4: Resultados (%): [Metodologia Proposta] x [SVM-Polinomial de ordem p = 2] X
[SVM-RBF com o = 0,03] x [GMM] para locutores femininos

Ordem da Matriz=2 | Ordem da Matriz=3 | Ordem da Matriz=4

IMSR 85,5 91,5 95.5

SVM-Poli 90 94 98
TREINAMENTO i rpR 80 82 90
GMM 75 85,5 89

IMSR 90 93 93

SVM-Poli 63 62 65

Loc 01 SVM-RBF 71 76 78
GMM 92 84 88

IMSR 83 94 99

SVM-Poli 65 65 66

Loc F 02 SVM-RBF 80 80 80
GMM 94 89 82

IMSR 36 94 94

SVM-Poli 60 60 77

LocF 03 SVM-RBF 78 78 30
GMM 83 83 95

IMSR 82 83 87

SVM-Poli 67 63 75

Loc I 04 SVM-RBF 78 80 82
GMM 80 78 89

IMSR 79 96 97

SVM-Poli 66 67 64

Loc F 05 SVM-RBF 80 80 80
GMM ) 78 90

IMSR 77 82 75

SVM-Poli 66 72 72

Loc I 06 SVM-RBF 78 72 82
GMM 70 72 83

IMSR 74 84 81

SVM-Poli 63 64 62

Loc I 07 SVM-RBF 74 80 80
GMM 63 66 74

IMSR 70 83 82

SVM-Poli 54 64 72

Loc I 08 SVM-RBF 72 74 78
GMM 75 65 71

IMSR 66 92 83

SVM-Poli 64 63 75

LocF 09 SVM-RBF 72 72 78
GMM 78 77 81

IMSR 65 82 93

SVM-Poli 76 70 80

Loc I 10 SVM-RBF 67 g0 32
GMM 59 74 92
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Apresenta-se na figura 4.20 os resultados da Tabela 4.4, em graficos de barras, com a matriz
Cyy, de ordem K = N = 2.
—IMSR

i

Treino Loc_FO1 Loc_F02 Loc_F03 Loc_F04 Loc_F05 Loc_F06 Loc_FO7 Loc_F08 Loc_F09 Loc_F10

100

Fig. 4.20: Resultados da validagao para locutores feminino com Cj,, de ordem K = N = 2.

Na figura 4.21 ilustram-se os resultados da Tabela 4.4 com a matriz Cy, de ordem K =
N = 3.
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Fig. 4.21: Resultados da validagao para locutores feminino com C},, de ordem K = N = 3.

Na figura 4.22 ilustram-se os resultados da Tabela 4.4 com a matriz C}, de ordem K =
N = 4.
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I VSR
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[C__1SVM-RBF
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Treino Loc_FO1 Loc_F02 Loc_F03 Loc_F04 Loc_F05 Loc_F06 Loc_F07 Loc_F08 Loc_F09 Loc_F10

Fig. 4.22: Resultados da validacao para locutores feminino com Cj,, de ordem K = N = 4.

4.2.2 Analise dos dados experimentais

Ap6s a realizagao dos experimentos propostos e analises dos resultados obitidos apresentados

neste trabalho, ressaltam-se as seguintes consideracoes:

1. Inicialmente, para escolha das técnicas de extracao de caracteristicas analisaram-se aque-
las mais largamente utilizadas na parametrizacao do sinal de voz, os MFCC e os coefi-
cientes LPC. Os melhores resultados preliminares foram obtidos com a técnica MFCC.
Além disso, optou-se pela parametrizacao bidimensional utilizando a TCD devido aos
excelentes resultados apresentados em trabalhos de reconhecimento de voz com conjunto
reduzido de informacgoes. Fez-se uma comparacao da capacidade de compactacao da in-
formacao com sinal de voz entre a transformada de Fourier discreta e a transformada
cosseno discreta, em que a ultima apresentou melhor desempenho. Os resultados desta

comparagao foram publicados no artigo (Lima et al., 2012).

2. O desempenho dos sistemas de proposicoes foram analisados também, e os melhores
resultados obtidos foram aqueles provenientes da operacao produto, em comparacao com
o minimo. A implicacao utilizada no sistema de inferéncia nebuloso foi a Mamdani, pois
esta obteve melhor desempenho quando comparada com a Dienes-Rescher e Luckasiewicz
(Silva, 2012a).

3. Para a otimizagao, optou-se por algoritmos bio-inspirados devido a caracteristicas do

problema de otimizacao apresentado. A funcao custo com um nimero elevado de varia-
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veis a serem otimizadas, e os valores das variaveis, bem como suas restricoes de variacao
muito pequenas. Apds comparacao entre as técnicas tentativa e erro, Particle Swarm
Optimization-PSO, Chaotic-PSO (Abelardo et al., 2014) e algoritmo genético, optou-se
pelo AG, devido ao seu melhor desempenho. Utilizaram-se como metodologias de cruza-
mento e de mutacao para o AG, o cruzamento uniformemente aleatério e o cruzamento

aritmético, sendo obtidos os melhores resultados com o cruzamento aritmético.

Incialmente, para a mutacao, optou-se pela mutacao uniformemente aleatéria. Todavia,
observou-se que o algoritmo chegava rapidamente a um minimo local e nao conseguia
sair desse ponto. Os resultados do uso da mutacao uniformemente aleatério foram apre-
sentados nos trabalhos (Silva, 2012b, 2014a). Diante desse resultado, e pela quantidade
de genes e pelos seus valores serem muito pequenos, optou-se também pela mutacao nao
uniforme, apods as iteracoes estarem na metade das geragoes, uma vez que a medida que
o numero de geracoes aumenta, os valores dos genes sao alterados em uma faixa cada vez
mais estreita. Isso permitiu ao AG sair do minimo local alcangado quando da mutacao

aletadria.

Através dos resultados obtidos, percebe-se que, para um numero reduzido de parametros
codificados, o desempenho do reconhecedor proposto é melhor quando da participacao
dos locutores no processo de treinamento, demonstrando assim uma certa dependéncia
de locutor. Contudo, com o aumento desses parametros, o sistema fica menos dependente
da participagao do locutor no processo de treinamento. Os resultados preliminares desta

tese foram publicados no artigo (Silva, 2014b).



Capitulo 5
Consideracoes Finais

H&4 uma gama muito grande de metodologias para reconhecimento de voz, a maior parte
utiliza o HMM, técnica amplamente difundida e eficiente para resolugao do problema de reco-
nhecimento de voz. Mais recentemente, técnicas hibridas utilizando classificadores nao lineares,
tais como as redes neurais e SVM, foram aplicadas aos reconhecedores baseados em HMM com
a finalidade de melhorar o desempenho de classificacao. Além disso, técnicas baseadas em
inteligéncia computacional também tém encontrado espago na solucao do problema de reco-
nhecimento de voz, devido as suas capacidades de classificacao de padroes complexos, como é o
caso da voz. Contudo, apesar do poder de classificagao, os classificadores dependem muito dos
tipos de codificadores utilizados para a geragao dos parametros que representam os modelos a
serem classificados. Isso é recorrente nao s6 em reconhecimento de voz, como em todos os tipos
de padroes. A voz em particular, devido a suas particularidades, tais como variacées no tempo,
tanto em relacao ao tempo de fala como em relagao as caracteristicas intrinsecas a voz, é um
padrao de dificil parametrizacao. Contudo, técnicas de parametrizacao eficientes, tais como
os coeficientes de predicao linear, ou, ainda, os coefientes mel-cepstrais, tém sido utilizadas ao

longo de décadas na parametrizacao do sinal de voz com a finalidade de reconhecimento.

Neste trabalho propos-se uma metodologia inteligente para reconhecimento de voz usando
coeficientes mel-cepstrais e a transformada cosseno discreta para gerar uma matriz bidimensi-
onal contendo as caracteristicas temporais local e global de cada padrao a ser reconhecido. O
reconhecedor nebuloso proposto foi otimizado por algoritmo genético para maximizar a quan-
tidade de acertos com um numero reduzido de parametros no processo de reconhecimento. A
abordagem nebulosa utilizada é conceitualmente intuitiva devido a facilidade de interpretacao,
quando se observam as inferigoes linguisticas utilizadas na composicao da base de regras para
geracao do modelo otimizado. A metodologia nebulosa utilizada pode ser vista como uma

abordagem local, uma vez que ela particiona o dominio do sistema de reconhecimento em um

91
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certo numero de regioes nebulosas, associadas ao espaco de entradas para definicao da saida
do modelo. A natureza exata dessas regides, bem como o modo como elas sao combinadas,
dependem do tipo de regra e do mecanismo de inferéncia envolvidos. Os modelos nebulosos
foram obtidos a partir do conhecimento do especialista, fato observado na elaboracao da base

de regras.

5.1 Conclusoes

Nesta tese, atencao especial tem sido dada a modelagem adequada dos padroes para uti-
lizacao na etapa de reconhecimento, usando modelos nebulosos de inferéncia Mamdani, cujas
entradas foram obtidas com uma codificacao eficiente do sinal de voz. Entre as varias estruturas
apresentadas, e que poderiam ser usadas tanto na modelagem dos parametros de entrada como
na elaboragao do sistema de inferéncia, fez-se opcao por aquelas que se mostraram mais eficien-
tes, fato verificado através de experimentos. Com este objetivo em mente, os assuntos essenciais
relacionados aos passos que podem ser desenvolvidos no procedimento de reconhecimento de
voz, utilizando sistemas nebulosos, desde o modelamento eficiente dos padroes de entrada do
modelo, até o procedimento de validacao do modelo e a utilizacao de modelos nebulosos, foram
apresentados para ilustrar a teoria matematica envolvida. Os conhecimentos do modelamento
do sinal de voz através de parametros estatisticos de média e variancia e da estruturacao de
inferéncias nebulosas foi o ponto de partida para a proposta e para o desenvolvimento do al-
goritmo nebuloso. Além disso, observou-se que os parametros estatisticos obtidos no inicio do
modelamento nao apresentavam os melhores resultados no processo de reconhecimento. Esta
limitagao nos modelos motivou a utilizacao de técnicas de otimizagao baseada em algoritmos
bio-inspirados, que melhor caracterizavam os modelos dos padroes a serem utilizados no reco-
nhecimento. Nesse contexto, uma vez definida a forma dos parametros de entrada do sistema
de inferéncia nebuloso, elaborou-se a base de regras mais adequada aos modelos estatisticos ob-
tidos. Problemas de convergéncia em minimos locais motivou a utilizagao de técnicas, dentro
do algoritimo de otimizacao, para fugas destes minimos para possibilitar o melhor desempe-
nho. As propostas de técnicas de otimizagao, bem como suas alteracoes, foram discutidas nos

resultados experimentais apresentados. Dentre as principais conclusoes, pode-se destacar:

e A eficiéncia da parametrizacao bidimensional através de MFCCs e TCD no modelamento

das variagoes locais e globais do sinal de voz;

e O particionamento dos dominios e o conhecimento do especilista na composicao da base

de regra e no modelo nebuloso, além de simplificar a forma de modelamento dos padroes
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para fins de reconhecimento, eliminam a maldicao da dimensionalidade para o sistema

inteligente proposto;

e O conjunto de caracteristicas que compoem a metodologia proposta permite obter um

bom desempenho no processo de reconhecimento;

e O tempo de reconhecimento é apropriado para aplicacoes praticas.

A busca por sistema de reconhecimento de voz tem aumentado consideravelmente, nao s6
pelo avanco da tecnologia, principalmente né area de comunicacao e entretenimento, mas tam-
bém devido as necessidades tanto discutidas na atualidade, que dizem respeito a inclusao social
de pessoas limitadas fisicamente ou por limitacoes congénitas, ou por limitagoes adquiridas. Os
sistemas de parametrizacao tém sido uma constante ao longo de décadas; contudo, os classifica-
dores utilizados com objetivo de reconhecimento de voz apresentados na literatura especilizada
baseiam-se, geralmente em HMM com suas variagoes e técnicas de melhoramento de desempe-
nho. Ao longo das ultimas duas décadas, as redes neurais também tém sido muito utilizadas
com este propodsito; além disso, mais recentemente técnicas que utilizam as maquinas de vetor
de suporte também tém sido uma forte proposta para esse tipo de reconhecimento. Os siste-
mas nebulosos também vém obtendo éxito em sistema de reconhecimento de voz. Baseado no
desempenho de sistemas nebulosos em identificacao de sistemas, bem como em classificagoes de
padroes, apresentou-se uma metodologia hibrida inteligente para reconhecimento de voz. Uma
base de regras foi elaborada a partir dos parametros estatisticos obtidos e do conhecimento
do especialista, baseada em sistema nebuloso de inferéncia Mamdani. Para fins de aplicacao
da metodologia proposta, foram realizados testes em trés bancos de vozes, bem como na com-
posicao de outros bancos a partir dos trés bancos originais. Para analise de desempenho, a
metodologia proposta foi comparada a quatro técnicas utilizadas em reconhecimento de voz.
Entre as principais conclusoes sobre a metodologia hibrida inteligente para reconhecimento de

voz, podemos ressaltar que ela:

e Permite obtrer um bom desempenho mesmo utilizando uma quantidade reduzida de pa-

rametros para os modelos;

e Trabalha com um sistema inteligente de ajuste de parametros para aumento de desempe-

nho do reconhecimento;
e Apresenta boa capacidade de generalizagao;

e Aprensenta tempo de treinamento médio de 24h; contudo, o tempo de teste foi da ordem

de 32ms, coerente com as técnicas ja consolidadas na literatura especializada.
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5.2 Propostas futuras

Algumas possiveis extensoes e problemas ainda em aberto associados a metodologia de
reconhecimento de voz com o sistema inteligente hibrido proposto nesta tese sao apresentadas

COIMoO seguern:

1. Robustez ao ruido, assunto muito importante quando da aplicagdo em reconhecimento de
sinais praticos, em ambientes variados. A aplicacao de técnicas de cancelamento ou de
diminui¢ao de ruido, levando-se em conta que o melhor desempenho do reconhecedor é

de grande importancia;

2. Geracao de um banco de voz com uma quantidade razoavel de sotaques diferentes para
os diversos grupos de palavras a serem reconhecidas, uma vez que esta caractaristica
mostrou-se importante no desempenho da metodologia proposta, pois quanto maior a
variablidade da forma apresentada de uma mesma palavra, pior foi o desempenho obser-

vado;

3. Outro passo importante sugerido é que, para o aumento de vocabulario, utilize-se clusteri-
zagao para se dividir as palavras em classes antes do reconhecimento. Recomenda-se, para
isso, o uso de sistemas nebulosos hierdrquicos e/ou sistemas fuzzy tipo-2 que trabalham

com incertezas de incertezas;

4. Além disso, percebeu-se ao longo dos testes que a metodologia apresentada tem potencial
para aplicacao em reconhecimento de voz continua; dessa forma, sugere-se também apli-
cacao de analise em sistema em tempo real, para aplicagao em reconhecimento continuo

de voz;

5. Desenvolvimento em hardware com processador digital de sinais.
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Apeéendice A

Nocoes basicas sobre sistemas

nebulosos

A.1 Introducao

Uma nocao bésica da teoria de conjuntos é a pertinéncia de um dado elemento z em um
conjunto A, indicado pelo simbolo €, tal que, z € A. Uma forma de se indicar essa pertinéncia
é através de uma funcdo de pertinéncia p4(x), onde o valor indica se o elemento x pertence ou
nao ao conjunto A. Isto é, seja  um elemento de um dado conjunto U, entao, o subconjunto

A de U é um conjunto de pares ordenados dado por:
{[e, pa(@)], Vo € U} (A1)

sendo p14(x) definido como o grau de pertinéncia de x em A. Na légica aristotélica, essa fungao
é bivalente, isto é, ou z € A ou = ¢ A. Na légica nebulosa todos os valores de p(z) estao
dentro do intevalo [0, 1], isto é, uma pertinéncia igual a 0 significa que x ¢ A; por outro lado,
uma pertinéncia igual a 1 significa que = € A e valores de pertinéncia entre 0 e 1 equivalem a
dizer que a pertinéncia do elemento x ao conjunto A pode ser parcial. Portanto, um conjunto
nebuloso é uma generalizagao de um conjuto classico. Quando U ¢ um conjunto continuo, por

exemplo, U =R, A é dado por:
A= [ uata)/a (A2
U

em que o simbolo de integral nao denota a integral, mas sim a colecao de todos os pontos x € U

associados a fungao pa(z). E quando U é discreto, tem-se que:
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A= pate)fa (A3

onde o simbolo do somatorio nao representa a operacao aritmética de soma, mas sim, a colecao
de todos os pontos de x € U associados a func¢ao pa(z).

Outra definicao importante em logica nebulosa sao as variaveis linguisticas que sao expressas
em linguagem natural (termos linguisticos), porém, interpretadas com valores numéricos sobre
o conjunto no qual ela estd definida. Denomina-se universo de discurso o conjunto de defini¢ao
da varidvel linguistica (Wang, 1994). Uma varidvel linguistica é caracterizada por (X, T, U, M),

onde,
1. X é o nome da variavel linguistica;
2. T é o conjunto de valores linguisticos que X pode assumir;
3. U é o universo de discurso da variavel linguistica;

4. M é uma regra semantica que relaciona cada valor linguistico em 7" com um conjunto

nebuloso em U.
No que se refere a variavel linguistica X, ha algumas restricoes, a saber:

1. X deve ser normal:

max [pux(u))=1,uelU (A.4)

2. X deve ser convexo:

px [Aup + (1 — Nug] > min [ux (uy), px(u2)], up,ug € U, X € [0,1] (A.5)

A convexidade de X garante a unicidade da avaliacdo numérica do valor no universo de

discurso (Bazaraa et al., 1993).

Sistemas estaticos ou dinamicos que fazem uso de conjuntos nebulosos ou de logica nebulosa
em seu modelamento matematico, chama-se de Sistemas Nebulosos. Ha um ntimero muito
grande de modos em que os conjutos e logicas nebulosos podem ser aplicados ao modelamento
de sistemas, tais como: na descri¢ao de sistema, na especificacao dos parametros dos sistemas,
e a relacao de variaveis de estado de entrada e saida também pode ser modelada por sistemas

nebulosos.
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Os sistemas mais empregados sao aqueles relacionados por meio de regras SE-EN TA 0,
que sao chamados de sistemas nebulosos baseados em um conjunto de regras. Os sistemas
nebulosos podem ser aplicados em modelagem, identificagao de sistemas, analise de dados,
classificagao, predicao e controle entre outros. Nos sistemas baseados em regras, as relagoes

entrada-saida sdo dadas na forma:

SE proposicao antecedente EN TAO proposicao consequente.

A.1.1 Proposicoes Nebulosas

H& dois tipos de proposicoes nebulosas: a proposicao atomica, e a proposicao composta.
Uma proposi¢gdo atomica é uma simples afirmacao do tipo “x é A”, onde x é uma variavel
linguistica e A é um valor linguistico de z; isto é, A é um conjunto nebuloso definido no
dominio fisico de . O valor verdadeiro da proposi¢ao (nimero real entre zero e um) depende
do grau pertinéncia (similaridade) entre z e A. Uma proposi¢do composta é uma composigao
de proposicoes atomicas que utilizam conectivos logicos “E”, “OU” e “NAO”, que representam
as operacoes de intersegao, uniao e complemento, respectivamente. Vale ressaltar que, em uma
proposicao composta, as proposicoes atomicas sao independentes. Uma composicao nebulosa é

compreendida com relagoes nebulosas, a saber:

v i . . . . : S0 varidvei
Para o conectivo “E” usa-se a relacao de intersecao, por exemplo: se x e y sao variaveis
linguisticas no dominio fisico de U e V', e A e B sao conjuntos de valores linguisticos em

U e V, respectivamente; entao, a proposicao nebulosa composta dada por:
SExé AEyéB
¢ interpretada como uma relagao nebulosa AN B € (U x V) com fungao de pertinéncia

dada por:

tans(x,y) = t{pa(z), ps(y)] (A.6)

onde t : [0,1] x [0,1] — [0,1] é qualquer norma —t (Mas et al., 2007; Seki et al., 2010;
Wang, 1994)

Para o conetivo “OU” utiliza-se a relacao de uniao. Especificamente esta relacao é dada

por:

SExéAOUyéB
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e é interpretada como uma relagao nebulosa de AUB € (U x V') com fungao de pertinéncia

dada por:
pauvs(@,y) = s [pa(x), us(Y)] (A.7)

em que s : [0,1] x [0,1] — [0, 1] é qualquer norma — s (Mas et al., 2007; Seki et al., 2010;
Wang, 1994)

Para o conectivo “NAQ”utiliza-se a relagao complemento. Isto é, troca-se A pelo seu valor

negado, esta relacao é dada por:

pa(r) =1—pa(z) (A-8)

A.1.2 Base de Regras Nebulosas

Uma base de regras nebulosas Ru consite de um conjunto de regras nebulosas SE— ENTAO.
Por exemplo: SE z é A ENTAO y é B. Isso pode ser interpretado como uma relacio nebulosa
no produto cartesiano dos dominios de x e y. Inferéncias em um sistema nebuloso baseado
em regras é um processo no qual se obtém um conjunto nebuloso de saida dado um conjunto
nebuloso de entrada. Em um sistema de inferéncia nebuloso, o principio da légica nebulosa rela-
ciona as regras SE — ENTAO para uma base de regras Ru em um mapeamento de um conjunto
nebuloso A’ C U para um conjunto nebuloso B’ C V, e as relagoes das regras SE — ENTAO
sao interpretadas como um produto dentro do espago (U x V). Se a base de regras consiste
de uma simples regra, entao pode-se utilizar o Modus Ponens generalizado para especificar um

mapeamento do conjunto A" C U para o conjunto B’ C V com a seguinte forma (Wang, 1994):

SE © é A ENTAO y é B
SE z é6 A" ENTAO y é B’ (A.9)

Dados um conjunto de entrada nebuloso A’ € U, um conjunto de saida nebuloso B’ C
V e ainda, que Q(U,V) é uma realgdo de mapeamento de U em V', pode-se obter a regra

composicional de inferéncia (Mas et al., 2007), dada por:

pp (y) = Sup by (7)), po (z,9y)] (A.10)

Esta equacao é denominada regra de composicao de inferéncia. Na literatura especializada em

sistemas nebulosos, o simbolo “x” é, normalmente, utilizado para representar uma norma-t;
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assim, pode-se representar a equagao (A.10) por

pp (y) = Sup [ () * pg (z,y)] (A.11)

Desse modo, tem-se a chamada composigao “super — star”, onde o “sup” representa o valor
méximo da fungao. Das equagoes (A.9) e (A.10) obtém-se a equagao para o Modus Ponens
Generalizado, dado o conjunto nebuloso A" C U (que representa a proposicio antecedente z é
A') e a relacio nebulosa [A ENTAO B] c (U x V) (que representa a implicacio a SE z é A
ENTAO y é B), o conjunto nebuloso B cV (que representa a proposi¢ao consequente y é B'),

infere-se que:

g (y) = sup ¢ [ () pass (2, y)] (A.12)

onde (—) é o operador de implicagao.

A base de regras de sistemas praticos, usualmente, consiste de mais de uma regra. Ha
dois modos para inferir um conjunto de regras: Inferéncia baseada em Composicao e Inferéncia
baseada em regras individuais(Gang, 2010; Wang, 1994). Neste trabalho utilizou-se a Inferéncia

baseada em regras individuais. De modo geral, uma base de regras nebulosas é dada por:

R': SE 2, 6 AA F 2y é A, E---E z, é AL ENTAO y é B (A.13)

onde Al e B; sdo conjuntos nebulosos em U; CR eV C R, e X = [11,%9,...,2,) €eUeyeV
sao variaveis linguisticas de entrada e saida do sistema nebuloso, respectivamente, e M ¢é o
nimero de regras em uma base de regras nebulosas, isto é, [ = 1,2,...M.

Em sistema de inferéncias nebuloso baseado em regras individuais, cada regra na base de
regras determina uma saida nebulosa, e a saida do sistema como um todo é a combinacao das
M regras individuais. Esta combinacao pode ser obtida pelas relagoes de uniao ou intersecao,

através dos seguintes passos:

Passo 1: Para a M—ésima regra nebulosa SE-ENTAO na forma da equacio (A.13),

determina-se as fungoes de pertinéncias dadas por:

Halx..x Al (T1y0e ey @p) = Hal (@1) * -+ % prar (zn) (A.14)

Passo 2: Notando-se que A} x -+ x AL é uma proposi¢ao e que B; também é uma

proposicao, determina-se:
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R (1, Ty Y) = fatgat g, (T15- 5 T, ) (A.15)
para [ = 1,2,---, M, a implicacao pode ser qualquer implicacao nebulosa, tais como
Dienes-Rescher (Cai, 2002), Lukasiewicz (Elloumi et al., 2004), Zadeh (Song et al., 2002),
Godel (Dubois et al., 1997) e Mamdani (Mamdani, 1977). A implicagdo Mamdani baseada

no minimo ¢ dada por:

HQnm (X,y) = min |:IUAZI><---><A§,L (%), M&(y) (A.16)

Passo 3: Para um dado conjunto nebuloso de entrada A" C U, calcula-se o conjunto
nebuloso de saida Bl/ C V para cada regra individual R' de acordo com o Modus Ponens

Generalizado, dado na equagao (A.9), e a equagao (A.15)

pg () = sup t[py (X), pre (X)) (A.17)

xeU

paral=1,2,--- M.

Passo 4: A saida do sistema de inferéncia nebuloso é a combinacao dos M conjuntos
! ’ . ’ ~
nebulosos {B1 ...B M}, obtida através das operagoes nebulosas de norma—s e norma—t,

respectivamente, conforme abaixo:

g () = pg () +- g () (A.18)

onde “4” representa qualquer norma — s.

e () = pg (y) * - xpg () (A.19)

b

onde “x” representa qualquer norma — t (Zhou, 2007).

Em sistemas nebulosos, observa-se que se pode fazer varias escolhas para caracterizacao
dos mesmos, tais como: que tipos de inferéncias de regras que serao utilizadas, os tipos de
implicagoes e as operagoes norma — s ou norma — t nas suas varias formulagoes. Em geral trés

critérios devem ser utilizados nesta escolha:

1. Recursos intuitivos: As regras devem ser escolhidas de forma a fazerem um minimo de

sentido na resolucao do problema;
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2. Eficiencia Computacional: A escolha deve resultar em uma forma simples de se calcular

/ / ~ .
B e A e suas relagoes de dominios.

3. Propriedades Especiais: As escolhas devem gerar um sistema de inferéncia que tem pro-

priedades especiais relacionadas aos problemas a serem resolvidos.



Apeéendice B

Consideracoes sobre o Algoritmo

Genético

B.1 O Algoritmo Genético e a Otimizacao

“As primeiras descrigcoes e definigoes técnicas de adaptacao vém da biologia. Naquele con-
texto, adaptacao designa qualquer processo pelo qual uma estrutura seja modificada progressiva-
mente para melhor desempenho no seu ambiente. As estruturas podem variar de uma molécula
de uma proteina a pata de um cavalo ou a um cérebro humano ou mesmo um grupo de orga-
nismos interagindo tal como a vida selvagem da selva africana” (Holland, 1975).

A solucao de problemas que envolvem, de alguma forma, método de busca local promovem
pequenas alteracoes em possiveis solugoes até que uma solugao étima seja identificada. Algo-
ritmos genéticos sao uma forma de busca local que usa métodos baseados em evolugao para
fazer pequenas alteragoes em uma populacao de cromossomos, na tentativa de identificar uma
solucao 6tima. A solugao 6tima, geralmente, estd associada a processos de otimizagao, nos
quais procura-se ajustar as caracteriesticas de um dispositivo, processo mateméatico, ou experi-
mento para encontrar o valor minimo ou méaximo para a saida. As caracteristicas ou entradas
consistem de variaveis; o processo ou funcao a ser otimizada e denominada funcao custo ou
fungao de adaptagao (fitness). Se o processo é um experimento, entao as varidveis sdo entradas
fisicas para o experimento.

A otimizacao, enquanto método de busca, consiste em obter variagoes partindo de um
conceito inicial e, através das informacoes adquiridas, encontrar uma solucao que introduza
melhorias em determinado processo (Coppin, 2004; Cox, 1999).

A otimizacao busca encontrar a “melhor solucao”. Esta terminologia implica que existe

mais de uma solugao e as mesmas nao possuem valores iguais, por consequéncia, a definicao de

112
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“melhor” é relativo ao problema, ao método de solucao e a tolerancia permitida na aplicagao. A
busca pela melhor solu¢ao, nem sempre é uma tarefa trivial e, muitas vezes, requer um grande
niumero de avaliagoes da funcao de custo a fim de encontrar o valor 6timo.

A otimizagao e o conjunto de técnicas de buscas baseadas nos principios da genética e da
sele¢ao natural é denominado Algoritmo Genético (AG). Um AG permite que uma populagao
composta de muitos individuos desenvolva um estado de méaxima aptidao de acordo com certas
regras de selacdo. O método foi desenvolvido por John Holland (Holland, 1975). Algumas das

vantagens do AG podem ser enumeradas com abaixo:

1. Otimiza processos com variaveis continuas ou variaveis discretas;

2. Nao requer uso de informacoes de derivadas;

3. Busca simultanea para uma larga quantidade de variaveis de uma dada funcao custo;
4. Trabalho com computagao paralela;

5. Otimiza variaveis com superficies de custo extremamente complexas;

6. Fornece uma lista de variaveis 6timas e nao uma simples solugao;

7. Trabalha com dados gerados numericamente, dados experimentais ou funcoes analiticas;

O AG nao é a melhor solugao para resolver todos os tipos de problema de otimizacao.
Os métodos tradicionais encontram solu¢oes étimas, normalmente, de forma mais rapida para
funcoes analiticas convexas bem comportadas e de poucas variaveis.

Exemplo: Deseja-se minimizar a funcao definida por:

f(z,y) = zsen(4x) + 1.1ysen(2y) (B.1)

sujeitoa 0 <z <10e 0 <y < 10.

As figuras B.1 e B.2, mostram os graficos tridimensional e de contorno de f(z,y), respecti-
vamente. Estes graficos auxiliam na analise dos pontos de minimo da funcao e as regioes onde
estao localizados.

Nesta andlise, verifica-se um grande ntumero de solugoes, porém em um espaco finito de

busca, com um nimero de combinagoes de valores diferentes para as variaveis, dado por:
N’U(l’r'

V= H Q; (B.2)

onde V' é o numero das diferentes combinacoes entre as variaveis; N, € o nimero total de

variaveis; (0; é o numero de valores que a variavel ¢ pode assumir.
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fxy)

Fig. B.1: Gréfico tridimensional de f(x,y).

Regides de Contorno

Fig. B.2: Gréfico de contorno de f(x,y).

B.1.1 Otimizagao Analitica

Nos métodos analiticos cldssicos, para encontrar o ponto extremo (minimo ou maximo)
de uma fung¢ao, com uma tnica variavel, deve-se igualar a zero a derivada a primeira da fungao
de custo e, entao, calcular o valor da variavel. Caso a derivada a segunda seja maior que zero,

o extremo é um ponto de minimo; se for menor que zero, ¢ ponto de méaximo.

Ja para uma funcao com mais de uma variavel, para o calculo do ponto extremo, deve-se
igualar o gradiente da fungao a zero, Vf(z,y) = 0. Como exemplo, utiliza-se a fungao B.1,

considerada anteriormente, a qual possui o gradiente dado por:

g = sen(4w,,) + 4xcos(4x,,) = 0, 0<z<10 (B.3)
T
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9,
8_f = 1.1sen(2ym) + 2.2ymcos(2ym) = 0, 0<y<10 (B.4)
Y

Estas equagoes sao resolvidas através das raizes, z,, € ¥, que correspondem a uma familia
de linhas. O extremo ocorre na interseccao destas linhas, porém estas equagoes nem sempre
aparecem separadamente, o que torna ainda mais dificil o cdlculo destas raizes. O Laplaciano

da funcao é dado por:

2
% = 8cos(4x) — 16zsen(4z) = 0, 0<2z<10 (B.5)
@
e
o0 f
8_3/2 = 4,4c05(2y) — 4.4ysen(2y) =0, 0<x<10 (B'G)

onde as raizes representam pontos de minimo quando V2f(x,, y,) > 0. Porém, este processo
nao deixa claro se o minimo encontrado é o minimo global, o qual é o objetivo em um processo
de Otimizacao.

No século XVIII, Lagrange introduziu uma técnica, que incorpora as restricoes de igualdade
dentro da funcao de custo, denominada Multiplicadores de Lagrange. Para demonstrar esta
técnica, considera-se novamente a equacgao B.1, com restricao de x +y = 0. Com a restricao

aplicada a equagao B.1 (fungao de custo), tem-se:

fr = wzsen(4x) + 1.1ysen(2y) + K(x +y) =0 (B.7)

Aplicando o gradiente na equacao B.7, resulta em:

? = sen(4x,,) + dx,cos(4ey,) + K =0 (B.8)
T
of
Pl L.1sen(2ym) + 2.2ymcos(2y,) + K =0 (B.9)
Y
of B

Subtraindo (B.9) de (B.8) e utilizando-se a equagao (B.10), tem-se:

dxpcos(dxy,) + sen(4x,,) + 1.1sen(2z,,) + 2.2x,c08(22,,) = 0 (B.11)

onde (x,,, —,,) representam os minimos da equagao (B.11). A solugdo apresenta-se novamente
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como uma familia de linhas que atravessam o dominio. Uma das desvantagens da utilizagao
de abordagens como essa, que envolvem andlises analiticas, é que o ponto extremo (ponto de
minimo ou ponto de maximo) encontrado pode nao representar uma solucao viavel na resolugao
de alguns problemas praticos que utilizem este procedimento. Embora muitas vezes imprati-
cavel, as abordagens numéricas baseiam-se em calculos de derivadas da funcao de custo e os
algoritmos de busca utilizados, geralmente, comecam em algum ponto aleatério do espago de
busca, calcula-se o gradiente, e entao segue em uma unica direcao, induzindo ao erro de encon-
trar um minimo local, por exemplo, em vez de um minimo global, além de ter o funcionamento
comprometido quando envolvem variaveis discretas.

O Algoritmos Evolucionario (AE) surge como uma alternativa diante dessas limitagoes que
os métodos analiticos de otimizacao apresentam. Através de um método de busca estatistico,
baseado nas teorias bioldgicas evolucionistas, permite que uma populacao possa evoluir sob
regras de selecao especificadas, para um estado que miniminize a funcao de custo. Em um AE,
os pontos no espaco de busca representam individuos que interagem entre si, um conjunto de
possiveis solugoes da fungao de custo (populacao) é manipulado a cada iteragdo (geracao).

Um AG é um tipo de abordagem utilizada em AE, desenvolvida conforme a teoria evoluci-
onista do neo-Darwinismo, a qual descreve que os quatro procedimentos essenciais na evolugao
biolégica das espécies, sao: competicao, reprodugao, mutagao e selecao. E sao justamente esses
procedimentos que sao utilizados na manipulagao dos individuos de cada populacao, a cada
geracao, em um AG. Além de nao requerer propriedades de convexidade e diferenciabilidade,
os AGs, fornecem uma lista de possiveis solugoes (ndo uma tnica solugao) e podem convergir

com varidveis continuas e discretas.

B.2 Processo de Implementacao de um Algoritmo Ge-
nético

Tanto o algoritmo binario quanto o continuo utilizam a modelagem genética de recom-
binacao e selecao natural. No inicio de um algoritmo genético, alguns parametros devem ser
informados pelo usudrio, tais como: nimero de individuos da populagao inicial (cromossomos),
numero de genes, fungao de custo, nimero de geragoes, taxa de cruzamento, taxa de mutagao
e parametro de convergéncia.

Um AG inicia definindo o nimero de cromossomos, com seu respectivo nimero de genes,

representado como segue:

cromossomo = (g1, g2, - - -, Gn) (B.12)



B.2 Processo de Implementacao de um Algoritmo Genético 117

onde g representa cada gene associado ao cromossomo, e n ¢ um nimero inteiro.

Cada cromossomo tem um custo associado a funcao de custo f, definida por:
Custo = f(cromossomo) = f(qg1,92,---,9n) (B.13)

A populacao inicial é definida através de individuos gerados aleatoriamente, com solugoes
factiveis dentro do espago de busca considerado. Logo na primeira iteragao (geracao), os custos
associados a cada individuo sao obtidos através da funcao de custo do AG. Os individuos que
possuem as melhores solugoes sao selecionados para permanecer e interagir com os demais
individuos (através dos procedimentos de cruzamento e mutagao). Dentre estes individuos
que foram selecionados, uma parcela é utilizada para cruzamento. O numero de individuos

selecionados para cruzamento é definido pela seguinte funcao:

I.=T,N (B.14)

onde T, é a taxa de selecao para cruzamento e N corresponde ao ntimero de individuos que
permanecem na populagao.

A partir dai é realizado o processo de cruzamento com os individuos selecionados para este
fim. Dentre os descendentes provenientes do cruzamento, sao selecionados alguns individuos
para sofrer a mutacao. O numero de individuos selecionados para mutacao ¢ definido como

segue:

Iy = Ty x descendentes (B.15)

onde T} € a taxa de selecao de individuos para o processo de mutacao.

Apoés as mutagoes, os custos associados aos descendentes e os individuos que sofreram mu-
tagoes sao calculados. O processo descrito é iterativo, descrevendo cada geragao, como uma
iteragdo. A cada nova geragao, nova populacao de descendentes é avaliada, sendo tal resultante
de operagoes de cruzamento e mutacao da geracao anterior. A convergéncia estd relacionada
ao numero de geragoes que evoluem, a qual é definida a partir de que a solucao aceitavel seja

encontrada ou determinado nimero de iteragoes seja alcancado.

B.2.1 Parametros de um AG

Alguns parametros, descritos anteriormente, que compoem um AG, merecem atencao
no processo de implementacao, pois influenciam diretamente no desempenho do algoritmo, sao

eles:
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Tamanho da populacao: determina o nimero de cromossomos na populacao, o que
afeta diretamente o desempenho e a eficiéncia de um AG. Com uma populacao pequena, o
desempenho do AG pode nao ser satisfatério, pois a populagao limitada diminui o espaco
de busca do problema. Uma grande populagao geralmente abrange um espaco maior de
busca, além de prevenir convergéncias prematuras para solucoes locais ao invés de globais,
no entanto, um maior nimero de cromossomos requer maior recurso computacional ou

um periodo de tempo maior de processamento;

Taxa de Cruzamento: determina a porcentagem de individuos a serem selecionados
para o processo de cruzamento. Quando o valor desta taxa é muito alto, a maior parte da
populagao pode ser substituida, o que pode acarretar na perda de pontenciais individuos
com valor 6timo, porém o valor baixo desta taxa, pode aumentar o tempo de convergéncia

do algoritmo;

Taxa de Mutacgao: trata-se da probabilidade de ocorrer o processo de mutagao. A mu-
tacao é utilizada para inserir novo material genético a populagao, ou seja, fornecer novas
informagoes aos cromossomos, além de prevenir que a populagao se sature com cromos-
somos semelhantes (Convergéncia Prematura). Um baixa taxa de mutagao previne que
um valor permanega como melhor solucao durante vérias geragoes, além disso evita que
se chegue em qualquer ponto do espaco de busca. Porém, quando esta taxa tem um valor
alto a busca se torna excessivamente aleatéria, o que pode acarretar na perda de solugoes
6timas. Caso nao houvesse as mutagoes, depois de um tempo todos os cromossomos e os

custos associados aos individuos seriam os mesmos.

B.2.2 Operadores Genéticos

Sao os operadores genéticos que proporcionam a evolucao de um AG nas sucessivas gera-
¢oes, fazendo com que o mecanismos de busca alcance um resultado satisfatério. Um algoritmo

genético padrao evolui, mediante o uso de trés operadores basicos:

Selecgao: este operador permite que os melhores individuos permanecam, ou seja, é-lhes dada
a preferéncia no processo de cruzamento. A caracterizagao deste individuo, enquanto solucao
6tima, é dado através da funcao de custo. E importante ressaltar que este operador nao cria
nenhuma nova solucao, apenas enfatiza as melhores solugoes que constituem uma populagao.

Dentre os operadores de sele¢ao, podemos citar os seguintes:

Selecao Proporcional: utiliza uma distribuicao de probabilidade de tal forma que a sele¢cao

de um dado individuo para reproducgao é proporcional a funcao de custo do individuo.
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Assim, dada a fungao de custo de cada individuo em uma dada geragao, a representacao

do somatorio dos custos totais da populacao de uma dada geracao é dada por:

Nind

Fr=>3 fi(x) (B.16)

onde N;,q é o numero total de individuos da populacao considerada e f, é a funcao de
custo relacionada a cada individuo desta populacao. Assim, a propabilidade de selecao,

ps € atribuida para cada individuo através da seguinte equacao:

ps (z) = e (B.17)

A probabilidade acumulada para cada individuo é obtida através da soma das funcoes de

custo dos membros da populagao com classificagao inferior a sua:

=Y pv.  s=12... Npg (B.18)
V=1

ou seja, um numero R uniformemente distribuido em [0, 1] é obtido N;,4 vezes e a cada
tempo o s-ésimo valor de p é selecionado tal que c,_1 < r << ¢,. Caso r < ¢q, 0 primeiro
individuo é selecionado. Este procedimento pode ser visualizado por meio de uma roleta

com N;,q partes, onde cada parte tem tamanho proporcional ao custo do individuo.

Uma variante da selecao proporcional é através do ranking, ou seja, o enfileiramento ou
organizacao dos individuos em ordem crescente, em relagao aos custos que apresentam, a
cada geracao. Os métodos de ranking requerem somente o valor da funcao de custo, para
mapear as solugoes em um conjunto parcialmente ordenado. Um exemplo desta forma de

selecao é a selecao por ranking geométrico normalizado, dado por:

p(zs) =q (1—q)" (B.19)

’ q

= ) s=1,2

2. Nia (B.20)

q

onde ¢ é a probabilidade de selecionar o melhor individuo e R, (s) é a posi¢cdo que o

individuo ocupa no enfileiramento, ou seja, R, (s) = 1 é a melhor posigao.

Selecao elitista com truncamento: consiste na selecao, dos melhores individuos da po-

pulagao através de um coeficiente de truncamento, cujo valor encontra-se no intervalo
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entre [0, 1] . Este coeficiente determina os melhores individuos, através do valor de custo
que apresentam, que serao mantidos na proxima geracao, e dentre estes serao selecionados

os individuos que passarao pela operagao de cruzamento.

Selecao por torneio: nesta selecao um grupo de individuos é escolhido aleatoriamente. O
grupo de individuos ocupa parte de um torneio, onde o individuo vencedor é determi-
nado mediante a funcao de custo que apresenta. O melhor individuo pode ser escolhido
deterministicamente ou através de processos estocasticos. Somente o vencedor da cada
grupo deve ser inserido na populacao da proxima geragao. O numero de individuos de
cada grupo a participarem do torneio, bem como o nimero de vezes que o procedimento

serd realizado, devem ser definidos pelo usudrio no inicio do AG.

Cruzamento: O operador de cruzamento é o operador do AG que efetua a troca de partes dos
cromossomos entre os individuos. O/os ponto/pontos de cruzamento sao escolhidos aleatoria-
mente. A parte de dois cromossomos ancestrais, a direita do ponto de cruzamento sao trocadas,
para a formagcao de dois cromossomos descendentes. A frequéncia do cruzamento entre os in-
dividuos de uma dada geragao é determinada a partir da taxa de cruzamento indicada pelo
usuario do AG. O operador de cruzamento com um ou mais pontos de corte sao representados
na figura B.3.

O cruzamento uniforme é um outro tipo de operador muito utilizado, onde seleciona-se
genes de um cromossomo para a troca de material genético, a quantidade de genes a serem
trocados é determinada pelo usuério através de porcentagem. A figura B.4 mostra a realizagao
de um operador de cruzamento uniforme entre dois individuos, onde hé a troca de dois genes
N0 Cromossomo.

O operador de cruzamento também pode ser realizado através de uma soma ponderada
entre dois individuos selecionados, um operador de cruzamento simples com fator de ponderacao

¢ dado como segue:

descendente; = n x cromossomo; + (1 — n) * cromossomoy (B.21)

descendentes = 1 * cromossomos + (1 — 1) * cromossomo

onde o (cromossomoy) e o (cromossomos), representam os individuos selecionados e utilizados
no operador de cruzamento, descendente; e descendentes correspondem aos individuos obtidos
a partir da operagao de cruzamento realizada entre os dois cromossomos selecionados e 7 é o

fator de ponderacao, cujo valor aleatorio esta compreendido entre 0 e 1.

Mutacgao: este operador permite a introducao de material genético a populagao, evitando

convergéncia prematura do algoritmo a 6timos locais, porém nao pode ser muito alto, pois
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1 Ponto de Corte

Cromossomo-pai 1 1 01 O|001 1 1 1 01 01 1 00 Descendente 1
,//::::><:::::j

000101100 000100011

Cromossomo-mae Descendente 2

2 Pontos de Corte

Cromossomo-pai 1 1 01 0001 1 1001 01 1 OO Descendente 1

=

400101100 0410100011

Cromossomo-mae Descendente 2

Fig. B.3: Operadores de cruzamento com pontos de corte.

Cromossomo-pai 1 1 01 001 1 0 1 001 001 1 O Descendente 1

Cromossomo-mae Descendente 2

000100110 010130110

Fig. B.4: Operador de cruzamento uniforme.
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pode provocar a perda de boas solugoes dentro da populagao considerada. A definicao do grau
de mutagao em um AG ¢é definido através da taxa de mutacao. A posicao, bem como o niimero
de genes a ser modificado em um cromossomo ¢é definida pelo usuario de um AG. Na figura
B.5 pode ser observado um operador de mutagao em um cromossomo, onde dois genes sofrem

a mudanga de material genético.

Individuo

45 64(22|30 5

l Operador de mutagéo

Individuo ap6s mutagéo

45 64/40(30 5

Fig. B.5: Operador de mutagao.

Em alguns AGs o gene selecionado par mutagao é definido através de uma poderagao definida
pela seguinte equacao:
g, = gn + 0N, (0,1) (B.22)

onde g, é a variavel selecionada para a mutagao, o corresponde ao desvio padrao da distribuicao

normal e N, (0,1) é a distribui¢ao padrao normal, com média igual a zero e variancia igual a 1.



Apéndice C

Maquina de Vetor de Suporte: uma

analise qualitativa

C.1 Introducao

A méquina de vetor de suporte foi desenvolvida por (Vapnik, 1995), com o intuito de resolver
problemas de classificacao de padroes, a partir de estudos iniciados no trabalho “On the uniform
convergence of relative frequencies of events to their probabilities”(Vapnik, 1968). O classifica-
dor SVM ¢é uma outra categoria das redes neurais feed-forward, ou seja, redes cujas saidas dos
neuronios de uma camada alimentam os neurdnios da camada posterior, nao ocorrendo a reali-
mentagao (Haykin, 2009). Essa técnica, originalmente desenvolvida para classificagdo bindria,
busca a construcao de hiperplanos como superficies de decisao, de tal forma que a separagao
entre classes seja maxima, considerando-se que os padroes sejam linearmente separaveis. Ja
para padroes nao-linearmente separaveis, busca-se uma funcao de mapeamento apropriada para
tornar o conjunto mapeado linearmente separavel. Devido a sua eficiéncia em trabalhar com
dados de alta dimensionalidade, é citada na literatura como uma técnica altamente robusta,
muitas vezes comparada as redes neurais (Ding, 2001). Os resultados da aplica¢ao dessa técnica
sao comparaveis e muitas vezes superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado,
como as redes neurais artificiais (RNAs). Exemplos de aplicagoes de sucesso podem ser encon-
trados em diversos dreas, como na classificacao de voz (Urena et al., 2012), no processamento
de imagens (Garcia et al., 2007) e em Bioengenharia (Ding, 2001). Os SVMs sao baseadas
na Teoria de Aprendizagem Estatistica (Vapnik, 1995), que estabelece uma série de principios
que devem ser seguidos na obtencao de classificadores com boa generalizacao, definida como a
sua capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que o

aprendizado ocorreu.

123
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C.2 Teoria da Aprendizagem Estatisitca

Um modelo de aprendizagem supervisionada baseada na Toeria da Aprendizagem Estatistica
¢ dado na figura C.1 (Haykin, 2009).

Ambiente X:

distribuigdo de

Probabilidade
Fx(x)

(x,, d/; x2J dz ,'~ ° xN' ’ dV)

Magquina de ~
|:> Aprendizagem ::> F (x)w) d

weW

Fig. C.1: Fluxograma de um modelo de aprendizagem supervisionada

Ambiente: E estaciondrio e fornece um vetor de entrada # com uma funcao de distribuicao
de probabilidade cumulativa fixa, mas desconhecida F, (7).

Supervisor: Apresenta uma resposta desejada d para cada vetor de entrada T fornecido
pelo ambiente, de acordo com uma fungao de distribui¢ao cumulativa condicional F,(z/d) que é
também fixa, mas desconhecida. A resposta desejada d e o vetor de entrada x estao relacionados
pela equacao (C.1):

d= f(z,v) (C.1)

em que v € o ruido.
MaAaquina de aprendizagem: Algoritmo capaz de desenvolver um conjunto de fungoes de

mapeamento do tipo entrada-saida que é dado por:
y = F(z,w) (C.2)

em que y é a resposta real produzida pela maquina de aprendizagem associada a entrada z, e w
¢ um conjunto de parametros livres, chamados pesos de ponderacao, selecionados do espago de
parametros W. O problema da aprendizagem supervisionada é escolher uma fungao particular
F(z,w) que melhor aproxima a resposta desejada d. A selegao da fungao é baseada no conjunto

dos N exemplos de treinamento independente, identicamente distribuidos (iid) descrito por:

L= {(z: )} (C3)

em que T; é o padrao de entrada para o i—ésima observacao e d; é a resposta desejada cor-
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respondente. Cada par de exemplo é retirado de I pela maquina de aprendizagem com uma
fungao de distribui¢ao cumulativa conjunta Fx p(Z,d). A aprendizagem ¢ viavel se os exemplos
de treinamento contém informacoes suficientes para construir uma méaquina de aprendizagem
capaz de ter bom desempenho de generalizacao. O trabalho de Vapnik e Chervonenkis fornecem
ferramentas matematicas para se trabalhar com a generalizacao das maquinas de aprendizagem.
A aprendizagem supervisionada é um problema de aproximacao que consiste em encontrar a
fungao F(z,w) que seja a melhor aproximacao da funcdo desejada f(z) (Vapnik, 1968). No
problema de aprendizagem supervisionada, deseja-se desempenho de generalizacao adequado
disponivel dos dados de treinamento. O método de minimizacao do risco estrutural fornece um
procedimento indutivo, no qual, utilizando-se a dimensao VC como uma variavel de controle,

pode-se obter tal desempenho.

C.2.1 Funcional de Risco

O desempenho desejado de um classificador f é que o mesmo obtenha o menor erro durante
o treinamento, sendo o erro mensurado pelo nimero de predigoes incorretas de f. Assim,
define-se como Risco Empirico Rep,(f), como a medida de perda entre a resposta desejada e a
resposta real. A definicao do Risco Empirico é descrita como segue,
N
1

Rompli#) = 5 > iz 1) (C4)

i=1
onde ¢(.) é a fungao custo relacionada a previsao de f(z;), com saida desejada y;, onde um tipo
de fungao custo é a “perda 0/1” definida pela equagao (C.5). O processo de busca por uma

equacgao f(Z) que represente um menor valor de Re,,, ¢ denominado de Minimizacao do Risco

Empirico.

1, seyf(z;) <0

0, caso contrario

c(f(Zi,ui) = { (C.5)

Supoe-se que os padroes utilizados para treinamento (Z;, y;) sao gerados por uma distribuigao
iid de probabilidade P(z,y) em RY C {—1,+1} sendo P desconhecida. A probabilidade de
classificacao incorreta do classificador f é denominada de Risco Funcional, que quantifica a

capacidade de generalizacao, dada por (Urena et al., 2012):

R(f) = / o(F (@, 9o AP (s 2) (C6)



126 MAquina de Vetor de Suporte: uma analise qualitativa

Durante o processo de treinamento, Re.,(f) pode ser facilmente obtida, ao passo que R(f)
nao, uma vez que a probabilidade P é desconhecida. Entao, dado um conjunto de dados de
treinamento (Z;,y;) com 7; € RN e y; € {—1,+1},i=1,2,...,n, sendo Z; os vetor de entrada e
y; a saida referente ao vetor Z;. O objetivo, entdo, é estimar uma funcao f : RY — {—1,+1};
caso nenhuma restricao seja imposta na classe de funcoes em que se escolhe a estimativa f,
pode ocorrer que a funcao obtenha um bom desempenho no conjunto de treinamento; porém,
nao terda o mesmo desempenho em padroes desconhecidos, sendo este fendomeno chamado de
“overfitting”. Dessa forma, a minimizagao do risco empirico nao garante uma boa capacidade
de generalizagao, sendo desejado um classificador f* tal que R(f*) = 1}16111} R(f), onde F é o
conjunto de fungoes possiveis de f. A Teoria da Aprendizagem Estatistica fornece formas de
limitar a classe de fungoes (hiperplanos), com o intuito de excluir modelos ruins, ou seja, que
levem ao “overfitting”, implementando uma funcao com a capacidade adequada para o conjunto
de dados de treinamento. As restrigoes ao Risco Funcional utilizam o conceito de dimensao VC
(Vapnik, 1968).

C.2.2 Limites as classes: Dimensao VC

Dado um conjunto de fungoes sinal G, sua dimensao VC (Vapnik-Chervonenkis) é definida
como o tamanho do maior conjunto de pontos que pode ser particionado arbitrariamente pelas
fungoes contidas em G. Em outras palavras, a dimensao VC do conjunto de fungoes de classifi-
cacao G é o nimero maximo de exemplos de treinamento que pode ser aprendido pela maquina
sem erro, para todas as saidas possiveis das fungoes de classificacao (Haykin, 2009). De forma

genérica, para funcoes lineares no RY para n > 2 a dimensao VC é dada abaixo,

VC(n)=n+1 (C.7)

C.3 MaAaquina de vetor de suporte (Support Vector Ma-
chine - SVM)

O SVM ¢ proposto como uma extensao do método generalizado para o desenvolvimento
de classificadores lineares, nao-lineares e regressores. O SVM realiza a minimizagao do Risco
Estrutural, um principio que limita overfitting definindo um equilibrio entre a complexidade
do modelo e seu risco empirico. Isto resulta na solu¢do de margem maéaxima, o que faz com
que o SVM tenha uma capacidade maior de generalizacao e robustez melhorada na presenca

de ruido, comparado com outros métodos de aprendizagem de méaquina (Smola et al., 2000).
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O classificador SVM atibui a saida y € {+1, —1} para um vetor de entrada & de acordo com,
f(z) =w"p(z) +b (C.8)

em que ¢(z) : R — R é uma funcdo nao-linear que mapeia o vetor de entrada Z em um
espaco de caracteristica de uma dimensionalidade maior. O vetor w representa hiperplanos
de separagao em tal espago e b é um viés em relagdo a origem. A razao do SVM ter boa
capacidade de generalizacao é que a sua formulagao envolve a minimizacao conjunta de ambos
os riscos empiricos e estrutural. A Minimizagao do risco estrutural é equivalente a minimizacao
da norma do vetor w. Assim, a solu¢ao para o SVM ¢é dada pela minimizagdo do seguinte

problema quadratico:

min
W,b,E;

'S

1 ) n

(5\\w\\2+02§-) (C.9)
i=1

sujeito a:

& >0Vi=1,2,...,n. (C.10)

onde 7; € RY(i = 1,2,...,n) sdo os vetores de treinamento com saidas y; € {+1,—1}. A varidvel
&;, denominada varidvel livre Haykin (2009), mede o desvio de um ponto dado da condigao ideal
de separabilidade e o conjunto C' representa o compromisso entre a minimizacao dos Riscos
Empirico e Estrutural (Hearst et al., 1998). Este problema pode ser resolvido usando-se os

multiplicadores de Lagrange «; dados por:
n 1 n n _ ~
H;%}X (;Oéi - 5;;yiyjaiaj¢ (%W(%)) (C.11)

O Limite 6timo de decisao w é dado por:
w=> (T (C.12)
i=1

Somente os vetores de treinamento com multiplicadores de Lagrange «; # 0 associados irao
contribuir para determinar o limite de decisao. Dessa forma, eles recebem no nome de vetores
de suporte. A fungdo de mapeamento ¢(Z) é raramente conhecida explicitamente. Entre-

tanto, o problema de otimizagao na equagao (C.11) é definido em termos do produto interno
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(6T (z;)6(7;)), que pode ser analisado utilizando-se a funcao Kernel de Mercer K(.,.). O teo-
rema de Mercer (Mercer, 1909) afirma que a fun¢ao de mapeamento ¢ e a fungdo K(z;,7;) é
positiva semidefinida. Por meio do entao chamado “truque”do Kernel, a saida do SVM segue a

expressao dada abaixo,

f(x) = Z%%K(i‘i,f) +b (C.13)

C.3.1 Hiperplano 6timo para padroes linearmente separavies

Supondo-se um problema com duas classes de padroes linearmente separaveis, o objetivo é
demonstrar a existéncia de um hiperplano capaz de separar tais classes de forma maximizada.
Dada uma amostra de treinamento I' = {(Z;,d;)}Y, - na qual Z; é o padrdo de entrada para
o i—ésimo exemplo, d; é a resposta desejada correspondente, assumindo-se ainda que esses
padroes representam duas classes distintas lineamente separaveis - a superficie de decisao na

forma de um hiperplano que realiza esta separagao é dada por:
W' +b=0 (C.14)

sendo T o vetor de entrada; w é um vetor de pesos ajustaveis, e b é o viés em relagao a origem.

w'z; +b> 0 para d; = +1
w'Z; +b< 0 parad; = —1

(C.15)

A margem de separacao representada por p é a distancia entre o hiperplano definido na equagao
(C.14) e o ponto de dado mais préximo, isto para um vetor de peso w e viés b especificos. O
objetivo do SVM ¢ encontrar o hiperplano particular para o qual a margem de separacao p
é maxima. Sob essas condigoes, a superficie encontrada é chamada de 6tima (Urena et al.,
2012). Na figura C.2 ilustra-se a geometria de um hiperplano étimo para espago bidimensional.
Considerando ainda que wy e by representam os valores 6timos do vetor peso e do viés, respec-
tivamente. O hiperplano 6timo representa uma superficie de decisao linear multidimensional

no espaco de entrada e é definido abaixo,

wax + by =0 (C.16)
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Fig. C.2: Hiperplano 6timo para padroes linearmente separaveis.

Dessa forma, a distorcao algébrica da distancia de x até o hiperplano é dada por:
g(x) =wlz+ by (C.17)

assim, pode-se expressar ¥ de uma outra maneira, conforme abaixo,

(C.18)

onde T, ¢ a projecao normal de Z sobre o hiperplano 6timo, e r ¢ a distancia algébrica desejada;
r ¢é positivo, se Z estiver no lado positivo do hiperplano étimo, e negativo, se z estiver no lado

negativo. Uma vez que por defini¢ao g(z) = 0, entdo resulta que:

g(7) = wl T+ by = 7 |Jwo| (C.19)
ou (_)
g X

r=—= C.20

ool (C.20)

Assim, o hiperplano 6timo definido na equagao (C.14) é tinico no sentido de que o vetor peso
wy fornece a maxima separagao possivel entre exemplos positivos e negativos. Esta condicao
é alcancada minimizando-se a norma euclidiana do vetor de peso w. A margem de separagao
p é, entdo, definida pela equagao (C.21). Na figura C.3 mostra-se a distancia algébrica de um

ponto até o hiperplano étimo para um caso bidimensional.

2

~ [lwoll

(C.21)
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by Y
[ {

Hiperplano otimo

X

Fig. C.3: Distancia algébrica de um ponto até o hiperplano 6timo para um caso bidimensional.

C.3.2 Hiperplano 6timo para padroes nao separavies linearmente

Considerando agora que os padroes sao nao-separaveis linermente, entao, para este novo
conjunto de treinamento, nao é possivel elaborar um hiperplano de separagao sem se defrontar
com erros de classificagao. Contudo, pode-se encontrar um hiperplano 6timo que minimize a
probabilidade de erro de classificacao; neste caso, a probabilidade é calculada como a média
sobre o conjunto de treinamento. Para efeito de generalizacao, uma variavel escalar e nao
negativa z; = {Z;1, Tj2, ...Ty} € inserida na equagao que define o hiperplano de separagao, dado
por:

(w'z; +b) >1-& (C.22)

sendoi=1,2,..., N.

As variaveis livres £ medem o desvio de cada amostra de sua condi¢ao ideal de separabilidade
de padroes. Para 0 < £ < 1, o ponto de dado encontra-se dentro da regiao de separagao, mas no
lado correto da superficie de decisao. Para & > 1, a amostra esta localizada no lado incorreto
do hiperplano de separacao. Os vetores de suporte sao as amostras que estao mais préximas
do hiperplano (Vapnik, 1968). Ressalta-se que, se um exemplo & > 0 for deixado fora do
conjunto de treinamento, a superficie de decisao nao muda. Desse modo, os vetores de suporte
sao definidos do mesmo modo tanto para o caso linearmente separavel, como para o caso nao-
separavel linearmente. Desta forma, o objetivo é encontrar um hiperplano de separagao para o
qual o erro de classificacao, como média sobre o conjunto de treinamento, é minimizado. Isto

pode ser feito minimizando-se o funcional dado por:
D(§) =) 1(&) — 1 (C.23)

~ o o~ ~ , o o~ ~ —_ 12
Em relagdo ao vetor peso w, a restrigao da equacao (C.22) é a restrigdo em relacao a ||w||”,
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dado por:
1
lo]* < p (C.24)

A fungao I(&) é uma funcao indicadora e definida por:
0, Se ¢<0
I(¢) = < 1, caso contrério (C.25)

A minimizacao de ®(§) em relacdo a w é um problema de otimizagdo que pertence a uma
classe de problemas NP completos. H&a muitos problemas computacionais que aparecem na
pratica, para os quais nenhum algoritmo eficiente pode ser encontrado. Diz-se que muitos, se
nao todos esses problemas aparentemente intrataveis, pertencem a uma classe de problemas
NP completos, onde o termo NP significa Nao deterministicamente Polinomial (Haykin, 2009).

Para tratar essa questao deve ser feita uma aproximacao, a qual é dada por:

E) =) & (C.26)

=1

Além disso, deve-se fazer com que o funcional seja minimizado em relacao ao vetor peso w,

conforme abaixo,

N
O(w,&) = sw'w+CY & (C.27)
=1

N | —

A minimizagao de w esta relacionada a minimizagao da dimensao VC. Ja o segundo termo
da equacao (C.27) é equivalente ao limite superior para o erro de classificacao. O parametro C
pode ser considerado como um parametro de regulacgao, isto é, controla o compromisso entre a

complexidade da méaquina e o nimero de erros de treinamento.

C.3.3 Funcoes Kernel

A superficie de decisao do SVM, que no espaco de caracterisitcas é sempre linear, normal-
mente, é nao linear no espaco de entrada. Como visto antriormente, a ideia de uma Maquina
de Vetor de Suporte depende de duas operagoes matematicas: 1. Mapeamento nao-linear de
um vetor de entrada para um espaco de caracteristicas de alta dimensionalidade, que é oculto
da entrada e da saida; 2. E necessério construir um hiperplano 6timo para separar as caracte-
risticas descobertas no primeiro passo. Para a elaboracao deste hiperplano 6timo, necessita-se
de uma funcao Kernel, ou ntcleo do produto interno. Um Kernel é uma fungao que recebe dois

pontos x; e x; do espago de entradas e calcula o produto escalar desses dados no espaco de
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caracteristicas, como segue,

k(2,25) = O (z;) - ®(z;) (C.28)

Para garantir a convexidade do problema de otimizacao, de modo que o Kernel apresente
mapeamento no qual seja possivel o calculo de produto escalares, deve-se utilizar uma funcao
Kernel que siga as condigoes estabelecidas pelo teorema de Mercer (De Gang et al., 2008; Mercer,
1909). Os Kernels que satisfazem as condigoes de Mercer sao caracterizados por darem origem
a matrizes positivas semi-definidas k, em que cada elemento k;; ¢ definido por k;; = k(Z;, z;),
Vi,j = 1,2,...,n. Uma vez que o mapeamento do SVM ¢ realizado por uma fun¢ao Kernel,
e nao diretamente por ®(z), nem sempre é possivel saber exatamente qual mapeamento é
efetivamente realizado, pois as fungoes Kernel realizam um mapeamento implicito. Na tabela
C.1 mostram-se algumas fun¢ées comumente utilizadas como fungdes Kernel. A expansao do
nicleo do produto interno K (Z;,z;), na equacao (C.28), permite encontrar uma superficie de
decisao que é nao-linear no espaco de entrada, mas cuja imagem no espaco de caracteristica é
linear (Haykin, 2009).

Tab. C.1: Fungoes Kernel do SVM

Kernel Funcao
Polinomial (zTz; + 1)P
RBF Kernel | exp(— 5= ||Z — zil|”)
Perceptron tanh(Boz T z; + P1)

Para as fungoes Kernel utilizadas, tem-se as seguintes restrigoes:
- No kernel Polinomial, o parametro p é especificada pelo usuario a priori.

2

- No kernel RBF, o parametro ¢© é comum a todos os nucleos.

- No perceptron, o teorema de Mercer ¢ satisfeito apenas para alguns valores de g, 5.

C.4 Sistema de reconhecimento de voz utilizando o SVM

O diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de voz com SVM utilizado neste tra-
balho é apresentado na figura C.4. Vale ressaltar que o pré-processamento do sinal de voz,
a geracao dos parametros devidamente codificados seguem rigorosamente os procedimentos
apresentados nos Capitulos (3) e (4) desta tese.

Foram utilizadas as equagoes (3.2) e (3.3) para a geracao das matrizes bidimensionais Cy,,

a partir das quais foram calculadas as matrizes de média e variancias dadas nas equagoes (3.5)
e (3.6).
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Fig. C.4: Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de voz com SVM.

C.4.1 Geracao das Maquinas

As matrizes de média, dada na equagao (3.5), e de variancia, dada na equagao (3.6), foram

transformadas em dois vetores, denominados de C'Med e C'Var, dados por:

CMed! = (CMP,CMY,,...CMQy,CMY,,CMSy,....C MYy ... C MY, C MYy CMy,...C MLy, (C.29)
CM211,CMQIQ,CM%N,...,CM}U\,,...,CMlJl,CM{Q,...,CM{N,CMéll,CMéJZ,...,CMéjN,...,CMIJ{N>
CVar] = (CVY,CV,. . OV ,CVE OV, CVE 1 CVE N CVY OV OV, (C.30)

CV211,CV212,CV21N,...,CV11<N,...,CV1"1,CVlJZ,...,CVd\,,CVQ"l,CVQ‘Q,...7CV2JN,...,CVI‘<’N>

em que j é a classe (padrao) a ser reconhecida, e i é a posigao do elemento da matriz bidimen-
sional no vetor.

Cada classe j é representada por (K x N) elementos no vetor de médias e (K x N) ele-
mentos no vetor de variancias, de acordo com as equagoes (C.29) e (C.30). Os elementos dos
vetores de média e variancias sao distribuidos ao longo do espaco euclidiano, sendo adotados
neste trabalho, os elementos do vetor de médias como o eixo das abscissas e os elementos do
vetor de variancias como eixo das ordenadas. Desse modo cada par de elementos forma um

ponto no espaco euclidiano. A relacao da funcao euclidiana é dada por:
Q= f([CMed;CVar]] ,w) (C.31)

sendo () a resposta real produzida pela maquina de aprendizagem associada com os pares de
entradas de médias e variancias, e w é um conjunto de parametros livres chamados de pesos de
ponderacao, selecionados dos parametros relacionados as classes a serem reconhecidas. Na fi-

gura C.5 mostra-se o espago euclidiano com os pontos representativos das j classes devidamente
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distribuidos para a classificacao do SVM.
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Fig. C.5: Distribuicao das classes no espaco euclidiano.

C.4.2 Treinamento

Apds a realizacao da codificacao dos parametros de voz e a geracao das matrizes bidi-
mensionais dadas nas equagoes (3.5) e (3.6), os modelos j foram divididos em dez Méquinas
especialistas SVM, treinadas no modo um contra todos com kernel polinomial de ordem 2 e
kernel RBF com o = 0.03. Nessa etapa, foram realizados os mesmos procedimentos descritos
na segao (4.2), subitem (4.2.1). Os resultados dos testes de validagao utilizando SVM foram
apresentados nas Tabelas 4.3 e 4.4, respectivamente.

Para efeito de ilustracao da obtencao das maquinas especialistas, nas figuras C.6 e C.7
mostram-se as maquinas especialistas da classe zero para a funcao polinomial de ordem p = 2

e funcao RBF com o = 0,03, respectivamente.
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Fig. C.6: Classe 0 x todos, com fungao polinomial de ordem p = 2: (a) Ordem da matriz
K =N =2, (b) Ordem da matriz K = N =3 ¢ (c) Ordem da matriz K = N = 4.
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Fig. C.7: Classe 0 x todos, com funcdo RBF com ¢ = 0,03: (a) Ordem da matriz K = N = 2,
(b) Ordem da matriz K = N = 3 e (¢) Ordem da matriz K = N = 4.



Apeéendice D

Gaussian Mixture Models-GMM

D.1 Introducao

Um Modelo de misturas gaussianas (Gaussian Mizture Model- GMM) é uma func¢ao densi-
dade de probabilidade paramétrica representada como uma soma de componentes de densidades
gaussianas ponderadas (Filho et al., 2013; Reynolds, 1995), denominada mistura. As GMMs
sao comumente utilizadas como modelos paramétricos da distribuicao de probabilidade de me-
didas continuas ou caracteristicas de sistemas biométricos, tais como o trato vocal relacionado
as caracteristicas espectrais em sistema de reconhecimento de voz. A equagao (D.1) é uma

GMM com K densidades Gaussianas componentes da mistura dada por:

p(%/0) = D _mip X/, ) (D.1)

em que X é um vetor de dados, m; sdo pesos das misturas, e p (X/p;, 2;), 1 =1,2,..., K, sdo as
densidades gaussianas componentes da mistura. Cada densidade componente da mistura é uma

funcao densidade de probabilidade gaussiana de dimensao D com a seguinte representacao,

p (%1, 5) = L my e x- u»} (D2)

1
ex
(27T)D/2 |33;]1/2 p{ 2

com vetor média p;, matriz de covariancica ;. Os pesos da mistura satisfazem as restrigoes

.. K . . ,
de probabilidades, m; € [0,1] e > ., m = 1. O modelo completo de misturas de Gaussianas é
parametrizado por vetores médias, matrizes de covariancia e pesos de misturas para todas as

densidades componentes da mistura. Estes parametros sao representados por:

6= {7Ti,,l,bi, Ez}» 1= 1, 2, ,K (D3)

137
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H4 diversas variantes da GMM mostrada na equagao (D.1). A matriz de covariancia pode
ser de posto completo ou uma matriz diagonal. Parametros podem ser compartilhados ou vin-
culados entre as componentes gausssianas, de tal forma que tenham uma matriz de covariancia
comum para todas as componentes. A escolha da configuracao do modelo (nimero de compo-
nentes, matriz de covariancia de posto completo ou diagonal e parametros compartilhados) é,
geralmente, determinada pela quantidade total de dados disponiveis para estimar os parametros

da GMM e do tipo de aplicacao (Bishop, 2007; Reynolds, 1995).

Também ¢é importante notar que, como as componentes Gaussianas agem em conjunto para
modelar as densidades caracteristicas, matrizes de covariancias de postos completos nao sao
necessarias, mesmo se as caracteristicas nao sao estatisticamente independentes. A combinacao
linear da diagonal da matriz de covariancia, base da Gaussiana, ¢ capaz de modelar as corre-
lagoes entre os elementos do vetor de caracteristica. O efeito de se usar um conjunto de M
Gaussianas de matrizes de covariancia de posto completo pode ser igualmente obtido pelo uso

de Gaussianas com grandes conjuntos de matrizes de covariancia diagonal.

GMDMs sao aplicadas em sistema de reconhecimento de voz, principalmente, devido a sua
capacidade de representar uma grande classe de distribui¢coes. Um dos principais atributos da
GMM ¢ sua habilidade para formar aproximacoes suaves para formas de densidades de pro-
babilidades arbitrarias. O modelo de gaussiana unimodal classico representa distribuicoes de
caracteristicas por uma posi¢ao (vetor média) e uma forma eliptica (matriz de covariancia), e
uma quantizacao de vetor ou “nearest neighbor model”que representa distribuigoes de caracteris-
ticas por um conjunto discreto de um modelo de caracteristicas. Uma GMM atua como hibrido
entre estes dois modelos usando um conjuto discreto de funcoes gaussianas, cada um com sua

prépria média e matriz de covariancia, para permitir a melhor capacidade de modelamento.

O uso da GMM para representar distribuicoes de caracteriticas em sistema de reconheci-
mento de voz também deve ser motivado pela nocao intuitiva que a componente densidade
individual deve modelar algum conjunto subjacente de classes ocultas. Por exemplo, no reco-
nhecimento de locutor, é razoavel assumir que o espago acustico das caracteristicas espectrais
relacionadas correspondem a eventos fonéticos do locutor a ser reconhecido, tais como vogais,
nasalizagao ou fricativos. Essas classes actsticas refletem alguma depedéncia geral do trato
vocal do locutor, que pode ser util para identifica-lo (Reynolds, 1995). A forma espectral da
1—ésima classe acustica pode, por sua vez, ser representada pelas médias u; da i—ésima densi-
dade componente, e as variacoes da forma espectral média podem ser representadas pela matriz

de covariancia ;.
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D.2 Estimacao de Parametros por Maxima Verossimi-

lhanca

Dados um vetor de treinamento e uma configuracao GMM, deseja-se estimar os parametros
de uma GMM, A, que, em algum sentido, melhor aproxima-se da distribuicao dos vetores de
caracteristicas de treinamento. Ha diversas técnicas disponiveis para a estimacao dos parame-
tros de uma GMM. Contudo, o método mais popular e estabelecido é a estimacao por maxima
verossimilhanga. A contribui¢do do método citado na estimagao é encontrar os parametros do
modelo que maximizam a verossimilhanca da GMM com os dados de treinamento. Para uma
sequéncia de T' vetores de treinamento X = {Xy,X1,...,Xr}, a verossimilhanca, assumindo a

independeéncia entre os vetores, pode ser dada por:

T

p(X/0) =]]r(xr/0) (D-4)

t=1

Infelizmente esta expressao é uma fungao nao linear dos parametros \ e a sua maximizacao
direta nao é possivel. Todavia, estimacao dos parametros por méaxima verossimilhanca pode
ser obtida iterativamente, utilizando-se algoritmo de maximizacao da esperanga (FEzpectation-
mazximization - EM) (Dempster et al., 1977; Reynolds, 1995). A idéia béasica do algoritmo EM é
comegar com um modelo inicial A, para estimar um novo modelo A, tal que p (X/X) > p (X/A).
O novo modelo, entao, torna-se o modelo inicial para o novo modelo da proxima iteragao. Esse
procedimento se repete até que um critério de parada previamente estabelecido seja alcangado.
Em cada iteracao do EM, as seguintes re-estimacoes sao utilizadas para garantir o aumento

monotonico no valor do modelo de verossimilhanca:

Peso das misturas

T
1
T = T ;PT (7i/%¢,©) (D.5)
Médias

- Zle Pr (Trz/)_(h@) )_(t
© YL Pr(mi/%,0)

(D.6)

Variancias-Diagonal da matriz de covariancias
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5_2 _ ZZ:I Pr (ﬂ-i/)_(t?@) .T% B Ia2 <D7)
Y Y Pr(mi/%:,©) l

onde o;, x; e u; referem-se a elementos arbitrarios dos vetores 6'1-2, X; € [i;, respectivamente.
A probabilidade a posteriori para a componente i é dada por:

i g (Xe/ iy 5i)

Pr Z‘)—(,@ =
(7s/%, ©) Sl g (Re/ i Si)

(D.8)

Dois fatores criticos no treinamento de modelos para reconhecimento de voz utilizando GMM
sao o nimero de componentes da mistura e a inicializacao dos parametros dos modelos para o
algoritmo EM (Dempster et al., 1977; Reynolds, 1995).

D.3 Aplicacao em reconhecimento de voz

Para a classificacao de padroes de voz, utilizados neste trabalho, adotaram-se os seguintes
procedimentos; dado o padrao j € J, tomadas m observacgoes de cada padrao 7, foi determinado
um conjunto de pardmetros A = {A;, A, ..., Ak }. O objetivo é encontrar o modelo de cada
padrao que tem a maxima probabilidade a postertor: para uma dada sequéncia de observagoes.

Assim,

L N p(X/Ae) Pr(Ar)
J7 = arg max Pr(\;/X) = arg max (D.9)

1<k<K p(z)
onde a segunda equacao é devida a regra de Bayes. Assumindo-se que os padroes sao equipro-
véveis, isto é, Pr () = }, e observando-se que p(X) é a mesma para todos os padroes, a regra

de classificacao simplificada é dada por:
Jjr = argllgr}g%p(X/Ak) (D.10)

Utilizando-se o logaritmo e considerando-se a independéncia entre as observacoes, tem-se que:

T
j* = arg max ; log p (Xt/\r) (D.11)
em que p(X;/A;) é dado na equagao (D.1).

O diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de voz com GMM-EM utilizado para

comparagao com a metodologia proposta é apresentado na figura D.1.
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Fig. D.1: Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento com GMM-EM.

As matrizes de média e variancias, dadas nas equagoes (3.5) e (3.6), respectivamente, foram
transformadas, para cada padrao j, em um vetor denominado C'Med’ e uma matriz de diagonal

de covariancia, denominada CVar? dadas por:

CMed? = (CM{,,CM{,,...,CM]\,CM},,CM3,,...,CMjy,...,CMy) (D.12)

cVy 0 0 0 0 0

0 CVi o 0 0 0

0 0 0

0 0 CViy 0

CVar’ = ) o0 Vi : ! (D.13)

0 o 0 0 .. CV 0 '
0 0 0 e 0

0 0 0 0 ... CViy 0

0 0o 0 0 0 0o 0 0 .. CVi,

Apoés a codificacao, utilizou-se uma mistura com a quatidade de parametros calculados;
assim, na matriz (2 x 2), utilizou-se uma mistura com quatro gaussianas; na matriz (3 x 3),
nove gaussianas; e na matriz (4 x 4), dezesseis gaussianas. A GMM foi determinada com
k=1{1,2,..., K} componentes com probabilidade a priori dada por 7, usando-se amostras da
matriz bidimencional C, determinada pela equagao (3.3) com a k—ésima distribuigdo Gaussi-

ana dada por:
p()\j/C’Medlz,C’Varkj) (D.14)
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em que k representa tanto o indice do elemento do vetor CMed’, quanto o elemento da di-
agonal da matriz CVar/. Assim, a GMM ¢ completamente especificada pelos parametros
© = {wy,CMed?,CVari;k =1,2,...,K}. Dado o conjunto de parametros determinado pela
matriz Cy,, dada na equagao (3.3), definiu-se M como um vetor formado pelo elementos desta

matriz, distribuidos da seguinte forma:

N = <C{1a‘3{27 S 7C{N7cglvc;2’ s 7C;N7 s ’CykN> (D'15)

logo a verossimilhanga P (A /©) é obtida por:

K
P(N/©)=> mp(M/CMed],CVar}) (D.16)
k=1
sendo
. . . 1 1 . N . . .
p(A,/CMed! CVar! ) = [— X —CMed]) CVar] (N, — CMed! } (D.17)
(¥ ' {) V(@r) det (CVard) 2 (4 ) ¢ (4 )

O treinamento da GMM para a base de dados j € J foi feito através da maximizacao do

log verossimilhanca dado pela equacao,

1 (KxN) (KxN)
. , g j
Jjr= XN ; log ; ™, p (Ni/CMedy, CVary) (D.18)

Para o cédlculo do log-verossimilhanca, utilizou-se o algoritmo de maximizagao da esperanca
(Expectation Mazimization-EM). Para efeito de comparagao de dempenho entre a metodologia
proposta(IMSR) e o GMM-EM, foram apresentados ao GMM-EM os mesmos parametros na
etapa de validacao, cujo banco de dados para o treinamento e o banco de testes sao descritos
no item (4.2.1). Os parametros de médias de variancias foram calculados conforme as equagoes
(3.5) e (3.6). Nessa etapa, foram realizados os mesmos procedimentos descritos na secao (4.2),
subitem (4.2.1). Os resultados dos testes de validagao utilizando GMM-EM foram apresentados

nas tabelas 4.3 e 4.4, respectivamente.



