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RESUMO

ZILLI, Guilherme Martignago. Sistema de Reconhecimento de Fala para Palavras
Isoladas com Vocabulario Restrito e Independente de Locutor. 2012. 82f.
Trabalho de Concluséo de Curso (Bacharel em Engenharia Elétrica) — Universidade
do Estado de Santa Catarina. Departamento de Engenharia Elétrica, Joinville, 2012.

Este trabalho descreve um sistema de reconhecimento automéatico de fala para
palavras isoladas, com vocabulario restrito e independente de locutor. No trabalho
sdo apresentados aspectos gerais da producao fisioldgica da fala e sua modelagem
digital; descricdo das etapas de aquisicdo e pré-processamento do sinal de fala;
discussao dos principais métodos utilizados na deteccédo e extracdo das palavras,
apresentando ainda, uma proposta de modificacdo para um algoritmo ja encontrado
na literatura a fim de incrementar os resultados no processo de deteccdo de
palavras; discussdo das principais caracteristicas usadas na representacao
paramétrica dos sinais de fala, dando atencdo especial aos coeficientes mel-
cepstrais; e discussao sobre as técnicas de classificacdo de padrdes e uma breve
explicacdo sobre o uso de redes neurais para esta finalidade. Sdo apresentados,
ainda neste trabalho, os experimentos realizados e os resultados obtidos na
classificacdo dos comandos de voz, bem como a metodologia adotada para a
criacdo do banco de dados utilizado no treinamento e validacéo do sistema.

Palavras-Chave: Reconhecimento de fala. Deteccdo de palavra. Coeficientes mel-
cepstrais. Redes Neurais Artificias.



ADPCM
ARPA
DCT
DFT
DPCM
DTW
FFT
FIR
HMM
IR
LPC
MFCC
MLP
PCM
PMC
RNA
RP
RPROP
SNR
STE
ZCR

LISTA DE ABREVIATURAS

Adaptive Differential Pulse Code Modulation
Advanced Research Projects Agency
Discrete Cosine Transform

Discrete Fourier Transform
Differential Pulse Code Modulation
Dynamic Time Warping

Fast Fourier Transform

Finite Impulse Response

Hidden Markov Model

Infinite Impulse Response

Linear Predictive Coding
Mel-Frequency Cepstral Coefficients
Multi-Layer Perceptron

Pulse Code Modulation

Perceptron Multi-Camadas

Redes Neurais Atrtificiais
Reconhecimento de Padrbes
Resillient Propagation

Signal to Noise Ratio

Short Time Energy

Zero Crossing Rate



11
1.2
1.3
1.4
1.5

2.1
2.2
2.3
2.4

3.1
3.2
3.3
3.3.1
3.3.2
3.3.3

4.1
41.1
4.1.2
4.1.3
4.1.4
4.1.5
4.2

5

5.1
5.1.1
5.1.2
5.1.3
5.1.4
6

6.1
6.1.1
6.1.2
6.1.3
6.2
6.3
6.4

7

7.1
7.2
7.3

8

9

10

SUMARIO

INTRODUGAO ..ot 9
FUNDAMENTOS DO RECONHECIMENTO DE FALA ..., 9
ESTADO DA ARTE .. oo e e e 12
APLICACOES. ...ttt 15
OBIETIVOS ..ot e e e e e e e e ees 16
ESTRUTURA DO TRABALHO ... 16

O SINAL DE FAL A .o e e e 18
PROCESSO DE PRODUQAO DA FALA NOS SERES HUMANOS......... 18
FONETICA ARTICULATORIA......cooiiiiitiieeecteeiee ettt 20
SONS DA FALA E SUAS CARACTERISTICAS ......oooeiiieeeeeeeeeeee . 21
MODELO DA PRODUQAO DA FALA 22

AQUISIQAO E PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL DE FALA............... 25
AQUISIQAO DO SINAL DE FALA ... et 25
PRE-PROCESSAMENTO .....ooviuiiiieieiteieee ettt 28
DETEC(}AO DA PALAVRA ... 31

1T o Yo Lo I = To o o ] o = L1 TS 32
Métodos baseados na distribui¢do de probabilidade........................ 35
MELOAO PrOPOSTO .. 36

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS ....ooiviveeeieeeeeeees e 40

PRINCIPAIS REPRESENTACOES PARAMETRICAS DO SINAL ........... 43
Energia e amplitude média em um curto intervalo de tempo........... 43
Taxa de CruzamentO POF ZEIO ...uuuuuueieeeeeeeeeeeiiiiee e e e eeeeeeeannaa e e eeeaeeeeennes 44
Frequéncia fundamental ou pitCh ..........ccceeiiiiiiiii e, 44
BanNCO A€ fIltrOS ..uuuii e 45
Coeficientes de predicdo linear ..........ovvvceiiiiiii i 46

COEFICIENTES MEL-CEPSTRAIS ....ooiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 49

RECONHECIMENTO DE PADROES........cccoioeieeece e 53

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS......coiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 53
NEUIONMIOS .. s 55
Arquitetura e treinamento de redes neurais artificiais...................... 59
Rede Perceptron Multicamandas..........ccccceeeiiiieeiieeeiiiiie e, 60
O reconhecimento de padrées com redes neurais artificiais........... 62

EXPERIMENTOS ...coiiiiiiiiiiiiiieieee ettt ee et e e eeeee et e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 64

CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS .....ccovieeieciecveceeeteee e, 64
BaSe 0 dAUOS . .uuuiiiiii e 64
Pré-processamento e Extracdo de Caracteristicas............cccccvvvvnnnnn. 64
Classificacao de PadrOes .......cccoeeeviiiiiiiiiiiiii e 66

[ = 11| =1 N O 2 PP 66

[y = 11| =1 N O PP 67

EXPERIMENTO 3 ..ottt ee e 67

RESULTADOS E DISCUSSOES ........coiieieeiieeecteee e ee e 69
[ = 11| =1 N I 2 PP 69
[y = 11| =1 N O PP 70
[ = 11| =1 N O 2 SR 71

CONCLUSOES ...ttt 74

REFERENCIAS ..ottt 77

APENDICE A — ARTIGO ACEITO PARA PUBLICACAO NO XIX

CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA — CBA 2012 .....cocvevieeceeene, 81



1 INTRODUCAO

A fala € uma forma natural de comunicacdo e nos permite transmitir
informacdes, pensamentos, necessidades, e também, expressar sentimentos. A
comunicacdo vocal tem ainda presenca forte e muito importante na evolugéo
humana, uma vez que, por um longo periodo, foi uma das Unicas formas de
transmitir conhecimento e experiéncias.

O fendbmeno da fala € um processo tdo espontaneo, que por vezes, sua
complexidade passa despercebida. E € justamente essa facilidade, com que as
pessoas estdo habituadas, que motivou a busca por interfaces através de voz.

Por mais de cinco décadas, a interface homem-maquina atraves da fala tem
motivado diversos trabalho de pesquisa em todo o mundo. O objetivo principal
dessas interfaces é extrair as informagdes presentes no vocabulario e determinar

seu conteudo para utilizacdo em outros sistemas.
1.1 FUNDAMENTOS DO RECONHECIMENTO DE FALA

O reconhecimento de fala consiste em um sistema responsavel por extrair
informacfes presentes no vocabulario e classificd-las de acordo com padrbes
existentes e/ou conhecidos, quanto ao seu conteudo.

Os sistemas de reconhecimento de fala constituem-se entéo, basicamente de
trés subsistemas, sendo eles: de aquisicdo e processamento do sinal de fala; de
extracdo de caracteristicas; e de classificacdo/reconhecimento de padrdes.

A aquisicdo e pré-processamento do sinal, consiste na etapa inicial do
reconhecimento de fala. Nesta etapa ocorre a transformacéo do sinal de voz em um
conjunto de dados digitais, apto a ser usado nas etapas posteriores.

A extracdo de caracteristicas permite reduzir o conjunto de dados dos
padrées de audio, resumindo-o e excluindo informacdes desnecessarias e/ou
redundantes. A importancia desta etapa deve-se ao fato de que a escolha correta
das informacGes a serem extraidas pode incrementar o desempenho, tanto em
termos de taxa de acerto como em relagéo ao tempo de processamento.

Finalmente, a etapa de classificacdo ou reconhecimento dos padroes,

consiste basicamente na comparacéo dos dados, resultantes da etapa anterior, com
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informacdes previamente conhecidas, relacionadas as palavras que o sistema é
capaz de identificar.
A Figura 1 apresenta um diagrama de blocos basico de um sistema de

reconhecimento de fala.

Figura 1 - Diagrama de blocos de um sistema de reconhecimento de fala.

Aquisicdo e
Pré-
Processamento

> Extracao de Reconhecimento
Caracteristicas de Padrées

S

Fonte: Autoria propria

De acordo com (RABINER e JUANG, 1993), um dos aspectos mais dificeis do
reconhecimento de fala é sua caracteristica interdisciplinar, pois envolve, entre
diversas areas, conhecimentos de:

Processamento de sinais — processo de extracdo de caracteristicas
relevantes do sinal, de uma maneira eficiente e robusta. Inclui também o pré-
processamento e 0 pos-processamento para tornar o sistema robusto as
caracteristicas do ambiente.

Acustica — ciéncia que explica a relacdo entre o sinal de voz e 0 mecanismo
fisiol6gico ligado a sua producéo (trato vocal) e sua percepcao (trato auditivo).

Reconhecimento de padrdes — conjunto de algoritmos usados para agrupar
dados e criar padres baseados nas caracteristicas extraidas, que serdo usadas
para comparacao com os padrdes a ser reconhecidos.

Linguistica — relacdo entre sons (fonologia), palavras (sintaxe), significado da
palavra (semantica) e o sentido. Inclui também a gramatica e a analise do idioma.

Fisiologia — entendimento dos mecanismos fisiolégicos de producdo e
percepcao da fala, incluindo também o sistema nervoso central, responsavel pelo
seu processamento.

Ciéncia da computacdo — estudo dos algoritmos para implementacdo dos
sistemas de reconhecimento de fala, em software ou em hardware.

Nas ultimas décadas, muitos pesquisadores tém trabalhado e desenvolvido
sistemas de reconhecimento de fala e de voz. O desenvolvimento e o
aprimoramento dos algoritmos de extragdo de caracteristicas e dos algoritmos de
reconhecimento de padrdes bem como a utilizacdo de inteligéncia computacional,

neste ultimo, tem aproximado cada vez mais o desempenho dos sistemas de
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reconhecimento de voz digitais do sistema humano. Todavia, ndo foi possivel ainda
desenvolver um sistema de reconhecimento da fala natural independente do
ambiente, dos locutores (usuério) e de variaveis semanticas.

Desse modo, os sistemas desenvolvidos até o presente funcionam baseados
em algumas restricdes. Estas restricdes permitem classificar os sistemas de
reconhecimento de fala com relacdo a diversos aspectos, sdo eles: dependéncia de
locutor, tamanho do vocabulario e estilo de fala.

1) Dependéncia de locutor: existem sistemas de reconhecimentos de fala
dependentes e independentes de locutor (HUNT, 1997). Os sistemas independentes
de locutor sé@o sistemas capazes de reconhecer padrdes provenientes de diversos
falantes, mesmo que estes ndo tenham sido apresentados durante seu treinamento.
Ja os reconhecedores dependentes de locutor ndo tém habilidade para reconhecer
comandos de usuarios que nao tenham sido utlizados no seu treinamento,
possuindo um numero de usuarios muito limitado, porém, uma taxa de acerto
superior ao sistema anterior. Uma classe especial de reconhecedores dependentes
de locutor s&o os sistemas de reconhecimento de locutor, também chamado de
sistemas de reconhecimento de voz. Estes sistemas tém por objetivo fazer a
autenticacao ou identificacdo de um usuéario, podendo ser independente do conteudo
da palavra.

2) Tamanho do vocabulério: os vocabularios dos sistemas de reconhecimento de
fala podem ser classificados em pequeno, médio e grande (NUNES, 1996). Os
vocabularios considerados pequenos possuem entre 1 e 100 palavras, o0s
vocabularios médios, entre 100 e 1000, e os vocabularios grandes, mais de 1000
palavras. O aumento no numero de palavras pode reduzir o desempenho e a
velocidade do sistema. Em funcéo disso, vocabularios muito grandes passam a
utilizar técnicas diferentes das utilizadas para vocabularios menores.

3) Estilo de fala: a classificacdo quanto ao estilo de fala pode distinguir o sistema
entre reconhecimento de palavras isoladas, reconhecimento de palavras conectadas
e reconhecimento de fala continua (HUNT, 1997). O reconhecimento de palavras
isoladas visa reconhecer o conteiddo de uma palavra falada individualmente. O
reconhecimento de palavras conectadas, reconhecer o contetdo de palavras faladas
sequencialmente, mas de modo que cada palavra seja pronunciada claramente. Os
sistemas de reconhecimento de fala continua sdo sistemas que permitem

reconhecer conteddo de sentencas faladas de forma natural.



12

De acordo com (YOMA, 1993), “atualmente trabalha-se com sistemas que
integram as técnicas de reconhecimento de fala desenvolvidas até agora, com
modelos de linguagem natural, que introduzem conhecimento sintatico e semantico
do idioma, guiando o préprio reconhecimento de palavras e permitindo lidar com o

significado de frases”.
1.2 ESTADO DA ARTE

O primeiro sistema de reconhecimento automatico de fala, de acordo com
(GOLD e MORGAN, 1999), foi um sistema construido pelos Laboratérios Bell,
descrito em (DAVIS, BIDDULPH e BALASHEK, 1952). O sistema desenvolvido era
capaz de reconhecer automaticamente digitos, falados em velocidades normais, por
um mesmo usuario, com taxa de acerto entre 97% e 99%. O funcionamento do
sistema era baseado na divisdo do sinal em duas bandas de frequéncia, uma
superior, outra inferior a 900 Hz, cada uma contendo o primeiro e 0 segundo
formante — formantes séo frequéncias onde ocorrem picos de energia no espectro
do sinal de fala —, respectivamente. O valor absoluto das frequéncias dos dois
formantes e suas variacOes relativas eram usadas na comparacdo com padrdes
gerados previamente. A comparacao era feita através do coeficiente de correlacdo
entre os padrées conhecidos e as caracteristicas do termo a ser classificado.

Até a década de 60, dezenas de sistemas de reconhecimento de fala foram
desenvolvidos. Conforme apresentado em (GOLD e MORGAN, 1999), a grande
maioria para reconhecer digitos ou vogais, sendo testados com poucos locutores,
raramente excedendo 10 ou 15 locutores. O reconhecimento de padrbes era, em
sua maioria, baseado em andlise espectral e as taxas de acerto variavam entre 80%
e 99.8%, caindo para até 44% para os sistemas capazes de reconhecer mais que
100 palavras. A andlise espectral era feita, até entdo, por meio de bancos de filtros.

A partir dos anos 60 foram inseridas técnicas de analise espectral como a
transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT) (COOLEY e TUKEY,
1965) e analise cepstral, de analise temporal, como codificacdo linear preditiva
(Linear Predictive Coding — LPC), e métodos para reconhecimento de padrbes
deterministicos, como a distorcdo de tempo dindmica (Dynamic Time Warp —DTW),
e estatisticos, como os modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Model — HMM),
(GOLD e MORGAN, 1999). Essas técnicas impulsionaram o desenvolvimento dos

sistemas de reconhecimento automatico de fala nos anos seguintes.
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Em (RABINER, LEVINSON, et al.,, 1979), foi proposto um sistema de
reconhecimento de palavras isoladas independente de locutor para 39 palavras,
treinado com cerca de 100 usuarios, cuja classificacao era baseada nos coeficientes
de predicao linear e usando também, técnicas como a DTW.

Até a meados da década de 80, pouca coisa mudou na estrutura dos
sistemas de reconhecimento de fala. Aumentavam apenas a quantidade de dados e
a dificuldade das tarefas. Nenhuma outra grande técnica foi desenvolvida durante
este periodo (GOLD e MORGAN, 1999).

Ainda de acordo com (GOLD e MORGAN, 1999), entre 1971 e 1976, a
Advanced Research Projects Agency (ARPA), agéncia do governo norte-americano,
fundou um grande projeto para desenvolver um sistema de reconhecimento de fala
continua, para 1000 palavras, com poucos falantes e sujeito a restricbes quanto a
perda do sentido das sentencas. O objetivo foi alcancado apenas pelo sistema
desenvolvido por Bruce Lowerre, estudante da Carnegie Mellon University. Na
década seguinte, um segundo programa foi fundado pela ARPA, com comandos
destinados a manipulacédo de uma base de dados de informac¢des navais. Em 1998,
ja haviam sido desenvolvidos sistemas capazes de reconhecer mais de 60.000
palavras em tempo real, sem a necessidade de treinamento do locutor.

Um passo importante no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de
fala foi o ressurgimento das redes neurais artificiais. As RNA ja haviam sido
utilizadas nos anos de 1950, mas sem sucesso. No entanto, pouco se havia aplicado
de redes neurais nestes sistemas antes dos anos 1980. A partir do trabalho de
(RUMELHART , HINTON e WILLIAMS, 1986), que reacendeu as pesquisas em
redes neurais artificiais, muitas aplicacdo de RNA em reconhecimento de fala
comegaram a surgir.

Segundo (TEBELSKIS, 1995), as primeiras aplica¢cdes consistiam em tarefas
simples, como classificacdo dos sons em vocalicos ou ndo vocalicos ou classificacao
entre sons fricativos, nasais ou plosivos. O sucesso nestas aplicagdes motivou 0s
pesquisadores a utilizar RNA em reconhecimento de fonemas e, em seguida, de
palavras.

Em (PERETTA, LIMA, et al., 2009) é apresentado sistema de reconhecimento
de comandos de voz para movimentacao e troca de cor de um objeto em ambiente

virtual bidimensional. O sistema é baseado na extracdo de caracteristicas utilizando
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transformada wavelet e na classificacdo de padroes com redes neurais. A taxa de
acerto do sistema foi superior a 70%.

A evolucdo dos sistemas de reconhecimento automatico de fala, bem como
0S principais projetos e instituicdes no qual tais projetos foram desenvolvidos sao
descritos em (JUANG e RABINER, 2005), (GOLD e MORGAN, 1999) e (FURUI,
2005).

Ao longo das dUltimas décadas, entre as técnicas de extracdo de
caracteristicas em sistemas de reconhecimento de fala, muitas variantes de bancos
de filtros, codificacdo linear preditiva e andlise cepstral foram utilizadas. Mais
recentemente, a maioria desses sistemas convergiu para o uso de andlise cepstral
derivada de modelo do sistema auditivo. Entre as mais utilizadas estdo a analise
mel-cepstral e o LPC, (GOLD e MORGAN, 1999).

Ja na etapa de reconhecimento e classificacdo de padrbes, a maioria dos
sistemas de reconhecimento automatico de fala usam técnicas como Modelos
Ocultos de Markov e Redes Neurais Artificiais. Existem ainda sistemas
desenvolvidos com ambas as técnicas, chamados sistemas hibridos. Alguns
detalhes dos sistemas hibridos sdo mostrados em trabalhos como (BOURLARD e
MORGAN, 1998) e (TRENTIN e GORI, 2001).

Quando se trata de sistemas de reconhecimento de palavras isoladas, foco
deste trabalho, existem ainda uma série de trabalhos relacionados.

Em (RUNSTEIN e VIOLARO, 1996) é descrito um sistema de reconhecimento
de palavras isoladas, com vocabulario de 32 palavras e treinado para 24 usuarios.
No trabalho foi avaliado o desempenho de diversos algoritmos de extracdo de
caracteristicas, como o LPC, coeficientes cepstrais, coeficientes mel-cepstrais,
energia, entre outros. Os vetores de caracteristicas foram utilizados como entradas
em duas redes neurais artificiais, uma Perceptron multicamadas e outra baseada na
topologia Kohonen-Grossberg. As redes foram treinadas com 2/3 dos usuarios e
validadas com 1/3. Foram feitas ainda avaliacbes dos sistemas quando sujeito a
ruido. Os mesmos apresentaram uma taxa de acerto de até 96% para o melhor
caso.

Alguns trabalhos usam técnicas diferentes das que foram comentadas
anteriormente, como em (SABAH e AINON, 2009), onde é apresentado um sistema
de reconhecimento de digitos isolados, independente de locutor, que utiliza um

sistema de inferéncia fuzzy neuro-adaptativo como técnica de classificacdo. A base
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de dados utilizada no treinamento foi montada a partir de 21 usuérios. As proporcgées
utiizadas para cada etapa foram as mesmas utilizadas no trabalho citado
anteriormente.

Uma abordagem diferente é apresentada por (SAMOUELIAN, 1996). O autor
apresenta a aplicacdo de uma técnica alternativa as RNAs e HHMs nos sistemas de
reconhecimento de fala. No trabalho é proposta a utilizacdo de inferéncia indutiva
para criacao de regras de classificacdo dos padroes.

De maneira geral, nos sistemas de reconhecimento de palavras isoladas,
pode-se ainda observar que, grande parte dos trabalhos baseiam-se em técnicas
como extracdo de coeficientes cepstrais e mel-cepstrais para formar o vetor de

caracteristicas das amostras.
1.3 APLICACOES

Os sistemas de reconhecimento automatico de fala possuem uma
aplicabilidade extensa. Em (RUDNICKY, HAUPTMANN e LEE, 1994) os autores
citam exemplos de aplicacbes de reconhecimento de fala em interfaces com
computadores pessoais, onde comandos de voz podem ser usados como atalhos ou
ainda, para executar tarefas quando se estd com as maos ocupadas, como por
exemplo, alterar o estilo de fonte, enquanto o texto € digitado.

Outra linha de aplicacdo dos sistemas de reconhecimento de voz é no
desenvolvimento de tecnologias assistivas. Portadores de deficiéncia motora devido
a paralisia cerebral possuem uma grande dificuldade em se locomover e controlar
eletrodomésticos. Neste sentido, em (SUK e KOJIM, 2008) é proposto um sistema
de reconhecimento de fala aplicado a automacédo residencial inteligente e a uma
cadeira de rodas. O reconhecimento de comandos de voz aplicado a uma cadeira de
rodas se torna muito interessante nos casos de deficiéncias severas, como
tetraplegia, onde o usuario ndo consegue utilizar interfaces como joystick. O
reconhecimento de voz embarcado em cadeiras de rodas é apresentado também
por (NETO, CASTRO e FELIX, 2010).

J4 a aplicacdo dos sistemas de reconhecimento de voz aplicados a
automacao residencial € Util ndo apenas aos portadores de deficiéncias motoras,
mas também aos portadores de deficiéncias visuais. Além disso, este sistema pode
prover a todos os usuarios, independente de deficiéncia, facilidades na realizacéo de

tarefas cotidianas e melhoria na qualidade de vida.
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Existem também sistemas de reconhecimento de fala aplicados a sistemas de
telefonia (NUNES, 1996) onde é possivel fazer consulta a banco de dados, realizar

operacoes e transacdes, ou ainda, a propria discagem.

1.4 OBJETIVOS

7

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um sistema de
reconhecimento de fala para palavras isoladas, com vocabulario restrito e pequeno,
independente de locutor e baseado em redes neurais artificiais.

O sistema desenvolvido deve ser capaz de reconhecer 0s seguintes
comandos de fala: digitos (zero, um,... , nove), comandos de direcdo (esquerda,
direita, frente e atras), comandos de acdo (sobe, desce, liga, desliga, acende,
apaga, abre e fecha) e ainda, as palavras casa, carro, luz e porta.

O desenvolvimento do trabalho seguiu as etapas descritas abaixo:

e Estudo e implementacdo de algoritmos para a aquisicdo e pré-
processamento do sinal de fala;

e Estudo e implementacao dos algoritmos de extracdo de caracteristicas.

e Estudo e desenvolvimento de redes neurais artificiais aplicadas ao
reconhecimento e classificacao de padrdes.

e Criacdo de um banco de dados com gravacbes de audio com as
palavras selecionadas, quando pronunciadas por diversos locutores,
com o0 objetivo de realizar o treinamento e a validacdo do sistema
desenvolvido.

e Avaliacdo do desempenho e analise dos resultados do sistema
desenvolvido, utilizando os algoritmos implementados e a base de

dados criada.
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: na Secédo 2 sdo apresentados
0s principais aspectos da producéo da fala pelos seres humanos, as caracteristicas
dos sons produzidos e o modelo digital para producéo dos sinais de fala; na Secao 3
séo discutidos os processos de aquisicdo e pré-processamento dos sinais de fala e
os algoritmos para detecgdo de palavras, é proposto ainda uma modificacdo a um

algoritmo de deteccdo de palavras j& existente na literatura; na Secdo 4 séo
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apresentados os principais métodos de extracdo de caracteristicas, dando atencéo
especial aos coeficientes mel-cepstrais; na Secdo 5 sdo apresentados aspectos
gerais do reconhecimento/classificacdo de padrbes e da utilizacdo de redes neurais
artificiais com esta finalidade; a descricdo dos experimentos e a apresentacdo dos
resultados obtidos sdo mostrados nas Secdes 6 e 7, respectivamente; finalmente, na
Secdo 8 sao apresentadas as conclusdes, consideracdes finais e propostas de

trabalhos futuros.
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2 O SINAL DE FALA

Nesta secdo serdo discutidos os principais aspectos fisiolégicos e
mecanismos de producéo da fala pelos seres humanos. A partir de aproximacdes do
modelo de producéo da fala, ser4 apresentada uma abordagem aproximada para um
modelo digital de producao da fala.

A primeira etapa na producdo do sinal de fala consiste na formulagdo da
mensagem pelo falante. A partir da necessidade ou desejo de se transmitir uma
informacé&o ou ideia, o falante gera, em sua mente, uma mensagem que Ihe permite
expressar-se. Feito isso, o falante deve codificar sua mensagem em uma linguagem,
e em seguida, através de a¢cbes neuromusculares, gerar vibracdes nas suas cordas
vocais que permitirdo produzir uma sequéncia de sinais acusticos correspondendo a
sua mensagem.

O processo de producédo do sinal de fala humana pode ser estudado em
diferentes aspectos, sdo eles: acustico, articulatorio e auditivo.

O estudo do aspecto acustico esta relacionado com a producéo fisica do som,
observando as grandezas como intensidade, frequéncias, duracdo, entre outras, e
como tais grandezas permitem fazer a diferenciacéo entre os sons.

O aspecto articulatorio estuda como sdo usados os 6rgdos do trato vocal
(pulmao, laringe, boca, lingua, etc.) e como eles interagem entre si para geracao do
som.

O aspecto auditivo (ou perceptual) esta relacionado com o0 processo
psicologico de producdo e percepcdo do sinal de fala. Este aspecto estuda a
interacdo entre o cérebro e o sistema auditivo, levando em conta, por exemplo,
como o cérebro decodifica a informacao acustica em uma mensagem, ou codifica a
mensagem em uma informacao acustica.

As ciéncias que estudam tais aspectos sdo chamadas, respectivamente, por

fonética acustica, fonética articulatéria e fonética auditiva.
2.1 PROCESSO DE PRODUCAO DA FALA NOS SERES HUMANOS

O ser humano ndo possui um 6rgao ou sistema exclusivo — ou com a funcéo
priméria — para a producéo da fala. O sinal de fala é produzido através da interacéo

entre 6rgdos do sistema respiratério e digestivo. Os 6rgdos que participam da
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producao da fala compdem o aparelho fonador. A Figura 2 apresenta uma vista

esquematica do aparelho fonador humano.

Figura 2 - Diagrama do aparelho fonador.
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Fonte: adaptado de: (RABINER e JUANG, 1993)

O trato vocal, que tem inicio nas cordas vocais e termina nos labio, consiste
na faringe (conexao entre a cavidade oral e o0 es6fago) e na cavidade oral, tendo em
média 17 cm para homens. O trato nasal inicia no véu e segue até as narinas. O véu
funciona como uma valvula. Quando esta aberta, o trato nasal e vocal sédo acoplados
— 0 que permite produzir os sons nasais. Uma visdo esquematica do mecanismo
fisiol6gico de geracao da fala é mostrada na Figura 3.

A producado da fala (ou fonacdo) ocorre sempre durante a expiracdo. O ar
entra nos pulmdes durante a inspiracéo e € expelido através da traqueia, passando
pelas pregas vocais. As pregas (ou cordas) vocais podem estar abertas ou
fechadas. Quando as cordas vocais estdo fechadas, a passagem do ar é forcada,
produzindo vibragdes nas mesmas. Quando as cordas vocais estdo abertas, o ar
passa com facilidade por elas, causando pouca ou nenhuma vibragdo. Os sons
produzidos quando as cordas vocais encontram-se fechadas sdo chamados de sons

vozeados ou vocalicos, enquanto os sons produzidos quando elas estdo abertas sdo



20

chamados de sons ndo vozeados ou ndo vocalicos. As transi¢cdes entre abertura e

fechamento das cordas vocais geram 0s sons transientes.

Figura 3 - Representacdo esquematica do mecanismo fisiolégico de producéo da fala.
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Fonte: adaptado de (RABINER e JUANG, 1993).

O fluxo de ar no trato vocal € fatiado em pulsos quase periddicos que sao
modulados através da passagem pela faringe, pela cavidade oral e, possivelmente,
pela cavidade nasal. Os diferentes sons produzidos durante a fala dependem da
configuracéo das estruturas do trato vocal (posicéo da lingua, labios, véu, etc.).

A fonética articulatéria explica como os sons sao produzidos a partir das

configurag@es do trato vocal.
2.2 FONETICA ARTICULATORIA

As estruturas que compdem o trato vocal e contribuem para a producdo do
som sdo chamadas de articuladores. Os principais articuladores, descritos em

(SILVA, 2007), sao apresentados a seguir:
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Laringe: € o tubo que liga os pulmdes a boca e ao nariz. Situa-se na parte
superior da traqueia e é constituida principalmente de cartilagens e musculos. E na
laringe que se encontram as cordas vocais e € também onde a voz € produzida.

Epiglote: localizada acima da laringe e das cordas vocais, é uma cartilagem,
qgue se fecha a medida que o ar passa pelo trato vocal. Tem por funcdo, também,
evitar que alimentos ou 4gua entrem pela laringe.

Faringe: é onde se localiza a raiz da lingua. Faz a conexdo entre a cavidade
bucal e o eséfago, e entre as fossas nasais e a laringe. E bastante flexivel e, por
este motivo, pode assumir diferentes formas e tamanhos.

Palato mole: também chamado de véu ou véu palatino, é uma estrutura
muscular que controla a passagem de ar para a cavidade nasal. O véu é
responsavel por promover sons orais e nasais.

Palato duro: situa-se no céu da boca, proximo ao palato movel. Embora seja
um articulador fixo, a acdo da lingua, movendo-se em sua dire¢do, pode produzir
alguns sons (em geral, vocalicos).

Alvéolos: situado entre os dentes o palato duro, também é um articulador fixo
e produz sons (em geral, consonantais) de acordo com a acao da lingua.

Dentes: também um articulador fixo, produz sons devido a acao da lingua.

Labios: sao articuladores méveis, e permitem produzir diversos movimentos,
assim como, diversos sons.

Mandibula: constitui 0 o0sso que forma o queixo e contribui com os
movimentos da lingua e dos labios.

Lingua: € um dos articuladores mais importantes, pois apresenta grande
flexibilidade e mobilidade, que Ihe permite alcancar praticamente todas as outras
estruturas do trato vocal. Por estas caracteristicas, a lingua participa na producéo de

praticamente todos 0s sons.
2.3 SONS DA FALA E SUAS CARACTERISTICAS

Os sons produzidos durante a fala sdo chamados de fonemas. Cada idioma
apresenta um numero distinto de fonemas em seus vocabularios. No inglés
americano, por exemplo, existem 48 fonemas, incluindo 18 vogais ou combinagdes
de vogais (ditongos), 21 consoantes, 4 vogais com sons consonantais, 4 sons
sildbicos e um fonema para representar a parada de um som vozeado (RABINER e
JUANG, 1993).
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E importante notar que os fonemas estdo relacionados com os sons
produzidos e séo diferentes das letras.

A producdo dos sons esta diretamente relacionada com a posicdo e a
atividade dos articuladores. De acordo com (OLIVEIRA) os sons linguisticos podem
ser classificados quanto ao modo articulagdo. As classificagcdes, para o idioma
portugués-brasileiro séo:

e Oclusiva ou plosiva: o fluxo de ar encontra uma interrupcao total, seja
pelo fechamento dos labios, seja pela pressao da lingua sob a arcada
dentaria ou sob o palato duro.

e Fricativa: ha um estreitamento da passagem do ar, que resulta em um
ruido semelhante ao de uma fricgéo.

e Africada: na realizacédo dessas consoantes, temos a soma da ocluséo e
da fricgao.

e Nasal: aguele som que, na sua realizacdo, parte do ar sai pelo trato
vocal e parte pelas fossas nasais.

e Lateral: a lingua, ao tocar os alvéolos, obstrui a passagem do ar nas
vias superiores, mas permite que o0 ar passe através das paredes
laterais da boca.

e Vibrante: caracteriza-se pelo movimento vibratério e rapido da lingua,
provocando, assim, breves interrupcdes na corrente de ar.

e Tepe: ao contrario da vibrante, o tepe se caracteriza por apenas uma
batida da ponta da lingua nos alvéolos.

e Retroflexa: caracteriza-se pelo levantamento e encurvamento da ponta

da lingua em direcédo ao palato duro.

2.4 MODELO DA PRODUCAO DA FALA

A geracao e propagacao do som no trato vocal podem ser descritas por leis
da fisica, em particular, pelas leis fundamentais de conservacdo de massa,
conservacdo de momento e conservacao de energia, bem como, pelas leis da
termodinamica e da fluidodindmica, aplicadas a um fluido compressivo e de baixa
viscosidade: o ar (RABINER e SCHAFER, 1978).Usando estes principios, um



23

conjunto de equacgOes diferenciais parciais podera ser utilizado para descrever o
movimento do ar no trato vocal.

O modelo detalhado do trato vocal deve considerar os seguintes efeitos:
variacdo temporal da forma do trato vocal; perdas devido o aquecimento e o atrito
Viscoso nas paredes do trato vocal; suavidades das paredes do trato vocal; radiagéo
do som nos labios; acoplamento nasal; excitacdo do som no trato vocal.

Entretanto, ndo é do escopo deste trabalho resolver tais sistemas de
equacdes diferenciais ou levar em conta todos estes efeitos. Uma modelagem mais
detalhada do trato vocal pode ser encontrada em (RABINER e SCHAFER, 1978).

O modelo mais simplificado de producéo da fala é apresentado na Figura 4

Figura 4 — Diagrama de blocos basico da produgéo da fala.

SISTEMALINEAR
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Fonte: adaptado de: (RABINER e SCHAFER, 1978).

O modelo da Figura 4 apresenta os dois blocos principais da producédo da
fala. O primeiro bloco representa a fonte de excitacdo do sinal. O segundo bloco
apresenta-se como um sistema linear e variante no tempo. Este sistema tem como
funcao, descrever o modelo do trato vocal, que age sobre o sinal de excitacdo. Tal
modelo pode estar relacionado também a irradiacéo do sinal.

O sinal de excitacdo pode ser gerado no aparelho fonador através de trés
formas principais:

e 0 fluxo da ar sai dos pulmdes e € modulado pela vibracdo das cordas
vocais, resultando em uma excitacdo pulsada e quase periddica;

e o fluxo de ar se torna turbulento ao passar por uma constricdo no trato
vocal, resultando em uma excitacao ruidosa,

e 0 fluxo de ar estabelece uma pressdao em um ponto de fechamento
total (constricdo total) do trato vocal durante um pequeno intervalo de
tempo. Ao remover a constricdo, a pressdo acumulada é liberada
rapidamente, gerando uma excitagéo transitoria.

O sistema linear que descreve o trato vocal esta diretamente relacionado com

a forma assumida pelo mesmo, ou seja, como a posicdo e atividade dos



24

articuladores. A relacdo entre a entrada e a saida deste sistema pode ser descrita

por uma funcao de sistema V(z), como apresentado na Equacéo (1).

G
= (1)
V(Z) 1 - 2’:1 akZ_k

Onde G representa um ganho e os coeficientes a;, sado os coeficientes do
sistema linear.

Para produzir os diferentes sons, a caracteristica desse sistema deve variar
com o passar do tempo — por isto, sistema linear variante no tempo. No entanto,
para sinais de fala, essas variacbes ocorrem lentamente. Para grande parte dos
sons produzidos na fala assume-se que as propriedades (parametros) mantém-se
fixos por periodos entre 10 e 20 milissegundos (RABINER e SCHAFER, 1978).

Desta forma, um modelo um pouco mais completo da producéo da fala pode
ser elaborado, considerando um sistema linear variante no tempo, excitado por uma
sequéncia periddica de pulsos (para sons vozeados) ou por um ruido aleatorio (para

sons néo vozeados). Este modelo é mostrado na Figura 5.

Figura 5 - Modelo para producéo da fala.
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Fonte: adaptado de: (RABINER e SCHAFER, 1978)
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3 AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL DE FALA

A primeira etapa no desenvolvimento do sistema de reconhecimento de fala
consiste na aquisicdo e pré-processamento do sinal de &udio. O processo de
aquisicao esté relacionado com a conversao das ondas de pressao sonora, gerada
pelo trato vocal e captada pelo microfone, em um sinal digital. Em seguida, este sinal
deve ser processado a fim de compensar algumas néo linearidades, tanto do
processo de producao da fala, quanto da propria aquisicdo. Outra etapa importante é
a deteccédo de palavra. Esta etapa consiste na deteccdo dos limites de inicio e final
da palavra para que a mesma possa ser extraida do restante do sinal adquirido.

Neste capitulo, sdo apresentadas, detalhadamente, as etapas de aquisicéo e
pré-processamento do sinal de fala, bem como as principais técnicas de deteccao de
palavra. Sera apresentado, também, um novo método de deteccdo de palavra,
proposto neste trabalho.

3.1 AQUISICAO DO SINAL DE FALA

O sinal de fala, quando produzido pelo aparelho fonador é propagado, na
forma de ondas mecanicas — som — para 0 ambiente. Para que se possa utilizar este
sinal, ele deve ser capturado e adequadamente formatado. A captura de sinais de
audio é, em geral, feita através do microfone, um transdutor que converte as ondas
mecanicas do som em um sinal elétrico.

O sinal capturado pelo microfone se apresenta na forma de um sinal
analdgico — continuo no tempo e em amplitude —, ou seja, o sinal pode assumir
gualquer valor de amplitude durante todo intervalo de tempo. No entanto, para ser
utilizado em sistemas digitais (como o sistema de reconhecimento de fala) é
necessario que este sinal esteja em um formato adequado. Para tal, é necessario
digitaliza-lo. Um sinal digital € um sinal discreto no tempo e em amplitude, isto €,
existe apenas para certos valores discretos de tempo e sua amplitude pode assumir
um numero finito de valores.

A digitalizacdo consiste na conversdo de um sinal analégico para digital
através dos processos de discretizacdo temporal e da amplitude do sinal. Segundo
(PROAKIS e MANOLAKIS, 1996), a conversdo analdgico-digital segue trés etapas:
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e Amostragem: converte um sinal continuo no tempo em um sinal
discreto no tempo. O sinal discreto no tempo € gerado através de
amostras obtidas do sinal continuo no tempo, em determinados
instantes, periodicamente.

e Quantizacdo: conversdo de um sinal discreto no tempo e continuo em
amplitude em um sinal discreto no tempo e discreto em amplitude. A
amplitude do sinal quantizado assume um valor selecionado dentro de
um conjunto finito de valores possiveis.

e Codificacdo: no processo de codificagdo, cada valor assumido pelo
sinal quantizado é codificado em uma sequéncia de bits.

O principal proposito do processo de digitalizacdo € produzir uma
representacdo dos dados amostrados com a maior relacdo sinal-ruido possivel
(PICONE, 1993). A Figura 6 apresenta o diagrama basico de um conversor de sinais

analogico para digital.

Figura 6 - Diagrama de blocos do conversor analégico-digital.
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Xeft) | x(n) xg(m) y 1011...
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Sinal Sinal Sinal Sinal
Analégico Discreto no Quantizado Digital
Tempo

Fonte: adaptado de (PROAKIS e MANOLAKIS, 1996).

O sinal digital pode ser caracterizado pelo periodo (ou frequéncia) de
amostragem, pela resolucéo e pela codificacao utilizada.

O periodo de amostragem € o tempo (Ts) entre duas amostras sucessivas. A
frequéncia de amostragem equivale ao inverso do periodo (Fs=1/Ts). Mas a que
frequéncia deve-se amostrar um sinal? De acordo com o Teorema da Amostragem,
para que um sinal em banda base possa ser reconstruido a partir de suas amostras,
€ necessario que a amostragem seja feita a uma frequéncia pelo menos duas vezes
maior que a maior frequéncia do sinal (LATHI, 2004), (PROAKIS e MANOLAKIS,
1996).
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Como descrito anteriormente, na quantizacéo o sinal assume um valor de um
conjunto de valores possiveis. Estes "valores possiveis” sdo chamados de niveis de
guantizacao. O numero de niveis de quantizacdo equivale ao numero de valores que
o sinal pode assumir. A distancia entre niveis de quantiza¢do sucessivos € chamada
de passo de quantizacdo ou resolucdo. Considerando um sinal com faixa dinamica
(Xmax — Xmin), ONAE X4, € 0 Maior valor de amplitude assumido pelo sinal e x,,,;,, O
menor, e que o sinal seja quantizado em L niveis, 0 passo de quantiza¢éo (4) € dado

pela Equacéao (2).

X — Xmi
max min 2

R —

Dessa forma, é possivel perceber que quanto maior a quantidade de niveis de
guantizacdo, menor sera o passo de quantizacdo. Como consequéncia, melhor sera
a representacdo do sinal digitalizado, uma vez que o numero de valores que o sinal
pode assumir € maior. Além disso, o processo de quantizacéo poder ser classificado
em dois tipos: por truncamento e por arredondamento.

Na quantizacdo por truncamento, desprezam-se as casas decimais menos
significativa do valor quantizado a partir de uma casa decimal definida, como
consequéncia, o0 resultado sera sempre equivalente ao nivel de quantizacéo
imediatamente abaixo do valor amostrado. Na quantizacdo por arredondamento, o
valor quantizado assumira o valor do nivel de quantizacdo mais préximo.

A codificacdo € o processo, na conversao analégico-digital, que determina
gual o namero binario esta relacionado com cada um dos niveis de quantizacao.
Para cada nivel de quantizacdo ha apenas um numero binario associado, que o
representa. As formas mais comuns de codificacdo sdo: PCM — Pulse Code
Modulation —, DPCM - Differential Pulse Code Modulation — e ADPCM — Adaptive
Differential Pulse Code Modulation.

A codificacdo PCM é a forma mais simples de codificacdo e é a que sera
utilizada neste trabalho. Neste tipo de codificacdo, ndo ha compresséo do sinal e os
valores resultantes da quantizacdo séo diretamente convertidos em uma palavra
digital de N bits, onde N + 1 =log, L € N é um numero inteiro.

A Figura 7 ilustra o processo completo de conversao analdgico digital. O sinal

analdgico é representado pela linha tracejada — x,(t). A amostragem ocorre a cada
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periodo Ts. O resultado da amostragem € exibido pela curva x(n). O processo de
quantizacdo, neste caso, € por arredondamento. O resultado da quantizacdo é
exibido pela curva xq(n). No exemplo da Figura 7, a conversdo analogico-digital
resultaria na sequéncia de bits: 1001-1010-1001-0111-0100-0010-0001-0001-0100.

Uma abordagem mais detalhada da etapa de digitalizacdo e dos processos
envolvidos é apresentada em (PROAKIS e MANOLAKIS, 1996).

Figura 7 - Processo de digitalizac&o.
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Fonte: autoria prépria

Apés a digitalizacao, o sinal torna-se apto a ser manipulado e processado por

sistemas e dispositivos digitais.
3.2 PRE-PROCESSAMENTO

O sinal de fala é inerentemente limitado em banda (frequéncia). Observa-se
gue o espectro do sinal de fala € atenuado em mais de 40 dB, com relacdo aos picos
de maior intensidade, para frequéncias acima de 4 kHz, em sinais de fala vozeados.
Para sinais de fala ndo vozeados, o espectro ndo sofre tamanha atenuacéo, mesmo
para frequéncias de até 8 kHz, o que requereria taxas de amostragem maiores que
20 kHz (RABINER e SCHAFER, 1978).

Entretanto, boa parte da informacéo presente nos sinais de fala apresentam-
se em frequéncias de até 3.5 kHz a 4 kHz. Os sistemas de telefonia, por exemplo,
fazem a amostragem do sinal & 8 kHz, assumindo a maior frequéncia do sinal como

sendo 4 kHz, e ainda assim, as informagfes transmitida pelo sistema sao
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perfeitamente inteligiveis. Dessa forma, pode ser conveniente limitar a banda do
sinal a ser processado pelo sistema de reconhecimento de fala.

Além disso, o sinal de audio, ao ser gravado em um dispositivo eletrdnico,
pode sofrer interferéncia conduzida ou irradiada de outras fontes, sejam sonoras ou
eletromagnéticas. Os principais sinais de interferéncia, encontrados em gravacdes
de &udio, sédo o ruido ambiente (sons de fundo, como emitido por aparelhos de ar-
condicionado, carros, dispositivos de escritério — impressora, computador, etc.) e a
interferéncia gerada pela rede elétrica.

Outros problemas podem ocorrer durante a etapa de aquisicdo do sinal. O
microfone usado na captura do audio e o processo de conversdo A/D geralmente
introduzem efeitos indesejados, como a perda de informagbes em baixas e altas
frequéncias e distor¢des nédo lineares. Além disso, os conversores A/D possuem
fungbes de transferéncias nédo lineares e acabam distorcendo o espectro do sinal
(PICONE, 1993).

Outro aspecto importante, € que o espectro dos sons da fala tem uma perda
total de -20 dB/década com o aumento da frequéncia. Esta perda € a combinacao de
uma perda de -40 dB/década causada pela fonte de excitacdo e o ganho de +20
dB/década devido a irradiacéo da boca, (MAGALHAES, 2002).

Dessa forma, o pré-processamento tem por objetivo reduzir estes problemas.
Este processo consiste em, quando uma amostra do sinal de audio é digitalizada,
executar uma filtragem digital deste sinal.

Inicialmente, faz-se a limitacdo da banda do sinal, desprezando componentes
de alta frequéncia (maiores que 4 kHz, por exemplo) e de baixa frequéncia, em
especial, a componente inserida pela interferéncia da rede elétrica, entre 50 Hz e 60
Hz. Para isso, pode-se utilizar um filtro de resposta ao impulso de duracéo finita —
FIR — passa banda digital. A escolha das frequéncias de corte inferior e superior do
filtro deve garantir a eliminacao das frequéncias indesejadas.

Na sequéncia, o sinal foi filtrado pelo filtro de pré-énfase. Segundo (PICONE,
1993) as duas principais vantagens da pré-énfase sdo: compensar a atenuacao
natural, de aproximadamente 20 dB/década, devido as caracteristicas fisiolodgicas do
sistema de producdo da fala e evidenciar componentes de frequéncia a partir de 1

kHz, faixa em que o sistema auditivo € mais sensivel.
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O filtro de pré-énfase €, em geral, um filtro FIR com apenas um coeficiente,
conhecido como filtro de pré-énfase. A funcdo de sistema do filtro de pré-énfase é
mostrada na Equagéao (3).

Hyre(2) =1+ apye - 271 ©)

O valor de a,,, pode variar entre [-0.4,-1], de acordo com (PICONE, 1993).
Ficando em geral, em torno de -0.90 e -0.99. O filtro de pré-énfase visa amplificar o
espectro do sinal de fala em 20dB/década, sendo capaz de compensar as
atenuacdes naturais do sinal.

Na Figura 8 séo apresentadas as curvas de resposta em frequéncia para o (a)
filtro de limitacdo de banda e para o (b) filtro de pré-énfase. O filtro passa-faixa foi
projetado para uma frequéncia de amostragem de 11025 Hz, com frequéncias de
cortes inferior e superior de 150 Hz e 4000 Hz, respectivamente. O filtro de pré-

énfase foi projetado utilizando a,,.. igual a -0.99.

Figura 8 - Resposta em frequéncia dos filtros de limitacdo de banda e de pré-énfase.
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Fonte: autoria prépria.



31

Apos a filtragem e pré-énfase, o sinal € normalizado em amplitude e segue

para a etapa de deteccéo de palavra.
3.3 DETECC;AO DA PALAVRA

A etapa de detecgéo de palavras € chamada também de “endpoint detection”.
De acordo com (LAMEL, RABINER, et al., 1981), o endpoint detection consiste na
deteccdo dos pontos de inicio e final da pronincia da palavra presente em uma
gravacdo. Esta deteccdo permite extrair apenas o intervalo onde ha sinal de fala,
excluindo os intervalos em que ha apenas ruido de fundo. Ainda segundo os
autores, a extracdo da palavra € um processo muito importante, pois reduz o
processamento do sinal e esta diretamente relacionado a precisdo do sistema de
reconhecimento de fala.

O problema da distingdo do sinal de fala do ruido de fundo nao é trivial,
exceto nos casos onde a gravacdo apresenta uma alta relacdo sinal-ruido (SNR —
Signal-to-Noise Ratio), por exemplo, gravacdes feitas em camaras anecoicas ou
salas a prova de som. Nestes casos, 0s menores niveis de energia do sinal de fala
ainda supera a energia do ruido de fundo, permitindo que a medida da energia seja
suficiente para determinar os limites da palavra. No entanto, na maioria das
aplicacdes praticas ndo se atingem as condicdes ideais para gravacao (RABINER e
SCHAFER, 1978).

As maiores dificuldades na deteccao do inicio e final da prondncia, de acordo
com (RABINER e SCHAFER, 1978), estdo em:

e Palavras comecadas ou terminadas com fricativos fracos;

e Palavras comecadas ou terminadas com plosivos fracos;

e Palavras terminadas com sons nasais;

e Fricativos vocalicos que se tornam ndo-vocélicos no final da palavra;

e Desvanecimento do som de uma vogal no final de uma prondncia.

Outros problemas que costumam aparecer, quando se deseja separar o sinal
de fala do ruido de fundo, pode ser estar relacionados a elementos néao
estacionarios do sinal de ruido ambiente como, por exemplo, bater de portas,

movimento de cadeiras, conversas, etc., ou ainda, a sons gerados pelo locutor,
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como ruidos da boca, por exemplo, ao bater ou lamber os Iabios e respirar (LAMEL,
RABINER, et al., 1981).

3.3.1 Métodos Tradicionais

Os dois métodos mais aceitos, e que sdo usados ha muito tempo, sao
baseados na energia de um curto intervalo de tempo (Short Time Energy — STE),
taxa de cruzamento por zero (Zeros Crossing Rate — ZCR) (estes métodos serdo
mais bem descritos em sec¢Bes seguintes). O método da energia de um curto
intervalo de tempo usa o fato de que, em um som vozeado, a energia do sinal é
maior que para sons ndo vozeados e/ou para o ruido de fundo. Por outro lado, a
taxa de cruzamento por zero apresenta valores quase cinco vezes maiores para
sons ndo vozeados ou ruido ambiente. No entanto, tais métodos apresentam suas
limitacdes, pois os ajustes dos limiares dependem dos dados existentes. (SAHA,
CHAKRABORTY e SENAPATI, 2005).

Embora o sistema deteccdo de palavras possa operar exclusivamente com o
método STE ou ZCR, € comum que estes dois métodos estejam associados.

Um exemplo de algoritmo utilizando a energia e a taxa de cruzamento por
zero é apresentado em (RABINER e SAMBUR, 1975). As equacdes para o calculo
da energia do sinal de fala e da taxa de cruzamento por zero sdo definidas pelas
Equacéao (4) e Equacéo (5), respectivamente. De acordo com o autor, o calculo da
energia é feito com o somatério do médulo da amplitude, ao invés do quadrado, para
reduzir os esforcos computacionais. Ja a taxa de cruzamento por zero representa o
numero de alteracBes no sinal da amplitude do sinal de fala, o que equivale ao

numero de passagens pelo nivel zero.

N/2
E, = Z |x(n + m)]| Q)
m=-—N/2
. N/2
Zu=5- ) lsgnix(m)] — sgnlx(m - D] ®
m=—N/2

Onde, x(n) representa o sinal de fala, N o comprimento da janela onde o sinal

sera analisado e sgn[x(m)] representa a funcao sinal, definida pela Equacao (6).
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R N

No algoritmo apresentado a magnitude média e a taxa de cruzamento por
zero sao calculadas a cada 10 ms (a uma taxa de 100 vezes/segundo). Além disso,
assume-se que os primeiros 100 ms do intervalo de gravagdo ndo contém
informacdes de fala (intervalo de siléncio). Esse pequeno intervalo é utilizado para
caracterizacao do ruido de fundo — sdo calculados o desvio padrdo a média da taxa
de cruzamento por zero e os niveis de energia do ruido — para determinacdo dos
limiares.

Os limiares sao determinados por:

IZCT = MIN(IF, IZC + 20,5¢) )
11 =0.03 (IMX — IMN) + IMN 8)
12 =4-IMN 9)

ITL = MIN(I1,12) (10)

ITU =5-1TL (11)

Onde, IZCT é o limiar da ZCR, IF € um limiar fixo (25 cruzamentos por zero
por 10 ms), IZC e o,;,. S40 a média e o desvio padrdo da ZCR no intervalo de
siléncio, IMX é o maior pico de energia do sinal de fala, IMN € a energia média do
intervalo de siléncio e ITL e ITU sédo os limiares de energia inferior e superior,
respectivamente.

O algoritmo pode ser explicado pelo fluxograma da Figura 9. Maiores detalhes
sdo apresentados em (RABINER e SAMBUR, 1975).

A Figura 10 apresenta um exemplo de medida de energia e taxa de
cruzamento por zero para uma palavra que comeca com um som fricativo forte. Na
figura sé@o apresentados os instantes em que o algoritmo detecta os limiares de STE
e ZCR.
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Figura 9 - Fluxograma do algoritmo de detec¢éo de palavras proposto por (RABINER e SAMBUR, 1975).
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Figura 10 - Exemplo tipico de medida de STE e ZCR para uma palavra comecando com som um fricativo
forte.
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3.3.2 Métodos baseados na distribuicdo de probabilidade

Outros métodos comuns para deteccdo de palavras consistem nos métodos
baseados na distribuicdo de probabilidade do sinal. Estes algoritmos sdo baseados
em propriedades estatisticas do ruido ambiente e em aspectos fisiologicos da
producéo da fala. Como principal vantagem, ndo necessita do célculo de nenhum
limiar (SAHA, CHAKRABORTY e SENAPATI, 2005) (KEERIO, MITRA, et al., 2009).

Nos métodos baseados na distribuicdo de probabilidade, considera-se que o
ruido possui distribuicdo de probabilidade, em geral, gaussiana.

No algoritmo apresentado em (SAHA, CHAKRABORTY e SENAPATI, 2005),
por exemplo, assim como no algoritmo descrito anteriormente, considera-se que o
inicio da gravacdo contenha apenas a ruido ambiente. Para este intervalo de
silencio, sdo calculados a média (vide Eq. (12)) e o desvio padrdo (Vide Eq. (13))

das amostras do sinal.

N

1
p=g ) xm 02

n=1
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o= 2 ) -y a3

A parir destes parametros — que descrevem a funcdo de densidade de
probabilidade — o algoritmo percorre todas as amostras do sinal, checando a
distancia de Mahalanobis, definida pela Equacéo (14). Caso a distancia r seja maior
ou igual a trés, a amostra é marcada como sinal de fala, caso contrario, a amostra €
marcada como siléncio. Apés este procedimento, a gravacdo é dividida em janelas
de 10 ms. Para cada janela, compara-se 0 nimero de amostras marcadas como
sinal de fala com o niumero de amostras marcadas como siléncio. As janelas que
apresentarem um numero de amostras marcadas como sinal de fala maior que o
namero de amostras marcadas como siléncio, sdo extraidas e concatenadas,

formando uma nova sequéncia considerada como sinal de fala.

= lx(n) — ul (14)
o

A principal desvantagem destes métodos consiste no fato de que, se a
distribuicdo de probabilidade do sinal de ruido nédo for descrita razoavelmente bem
pela distribuicdo de probabilidade escolhida, o algoritmo pode falhar completamente
(KEERIO, MITRA, et al., 2009).

3.3.3 Método proposto

O método escolhido para este trabalho foi baseado no método apresentado
por (BRESOLIN, 2008) com algumas modificacdes.

Em seu trabalho, (BRESOLIN, 2008) propdem que, inicialmente, o sinal seja
segmentado em janelas de 5 ms, e seja calculada a energia para cada segmento,
formando um vetor de energia. Como existem muitos segmentos, grande parte deles
representam apenas o sinal de ruido de fundo. Segundo o autor, a mediana do vetor
energia representa, aproximadamente, a energia do sinal do ruido de fundo.

Dessa forma, o limiar de separagdo entre o sinal de fala e o ruido de fundo &

dado pelo valor de trés vezes a mediana do vetor energia. O valor de trés vezes foi
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definido empiricamente. Assim, quando a energia do sinal ultrapassasse o limiar de
separacao, o sinal seria considerado sinal de fala.

Neste trabalho propde-se uma modificagdo no algoritmo apresentado por
(BRESOLIN, 2008). A proposta de alteragdo foi motivada pelos problemas
apresentados em (LAMEL, RABINER, et al., 1981) e ja discutidos neste trabalho,
como por exemplo, a captura de sons gerados pelo locutor, como ruidos da boca,
(i.e., ao bater ou lamber os labios e respirar).

Estes sons apresentam, em geral, um pico elevado de energia, que
ultrapassa o limiar de trés medianas, podendo ser classificado como som de fala. No
entanto, possuem uma duracao curta.

A principal modificagdo proposta neste trabalho foi a consideracdo de um
limiar temporal, ou seja, € necessario que a energia do segmento do sinal seja
sempre maior que o limiar de deteccdo, durante um periodo equivalente a 10
janelas, para que seja considerado o inicio da palavra. De maneira analoga, para
determinacao do final da palavra é necessario que a energia do segmento do sinal
seja sempre menor que o limiar de deteccdo, durante um periodo equivalente a 10
janelas.

Além disso, neste trabalho foram utilizados janelas de tamanho aproximado
de 3.6 ms e limiar de separacédo equivalente a quatro vezes o valor da mediana.

A Figura 11 apresenta o fluxograma do algoritmo de deteccdo de palavras
apresentado neste trabalho.

Na Figura 12 é apresentada uma comparacdo entre os dois algoritmos. Na
figura € mostrada a forma de onda — no dominio do tempo — do sinal correspondente
a pronuncia da palavra “frente”. A linha pontilhada corresponde ao resultado obtido
através do algoritmo original e a linha sdélida, ao resultado do algoritmo proposto.

A comparacao entre os resultados permite observar que o algoritmo proposto
€ capaz de desconsiderar picos de energia de curta duracdo, tornando-o mais
robusto aos problemas apresentados em (LAMEL, RABINER, et al., 1981). Além
disso, percebe-se, visualmente, que os limiares encontrados pelo algoritmo proposto

se ajustam melhor aos limiares reais da palavra.



Figura 11 - Fluxograma do algoritmo de deteccao de palavras proposto neste trabalho.
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Figura 12 - Comparacéo entre o resultado obtido pelo algoritmo proposto por (BRESOLIN, 2008) e o
algoritmo pro proposto neste trabalho.

I I

Sinal de addio
— Algoritrno modificado Y
= mm e Algoritrno original

08—

06—

0.4

02

Armplitude

L2

L4

L6

L8

| | | | | | | |
0 0.1 0z 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0s [Re] 1
Ternpo ()

Fonte: autoria prépria




40

4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A aquisicdo e pré-processamento do sinal de audio resultam em uma grande
guantidade de dados. Neste trabalho, por exemplo, os dados sdo adquiridos a uma
taxa de 11025 amostras/segundo, com resolucao de 16 bits, o que equivale a uma
taxa de geracéo de dados de 176.4kbits/s.

Ainda, segundo (BRESOLIN, 2008), dois sinais de voz (no dominio do tempo)
de uma mesma palavra sao diferentes, independente de a palavra ter sido
pronunciada pela mesma pessoa ou ndo. Dessa forma, para fazer o reconhecimento
de uma palavra € preciso encontrar determinadas caracteristicas do sinal de voz que
se repetem quando esta mesma palavra for pronunciada. Tais caracteristicas
descrevem um determinado padrao de voz, permitindo classifica-lo.

O objetivo da extracdo de caracteristicas € descrever o sinal, através de um
novo conjunto de dados, que apresentam as informa¢des mais significativas deste
sinal. Segundo (ZHENG, 2007), a extracdo de caracteristicas consiste em uma
transformacdo do sinal, visando, principalmente: destacar as informacdes mais
significativas deste sinal; reduzir redundéancias das informacdes; e aumentar a
robustez quanto ao ruido.

Em um aspecto pratico, essa transformacdo consiste na projecdo de um
vetor, que representa o sinal, expresso por s = [Si, S2, S3,..., Sn], € com dimensao n,
em um subespaco de dimenséo p, resultando num outro vetor, também chamado de
vetor de caracteristicas, $§ = [$1, S, Ss,..., Sp], onde, em geral, tem-se p < n.

Embora alguns autores tratem a extracdo de caracteristica por este nome
(GOLD e MORGAN, 1999), outros, como (PICONE, 1993), preferem chamar de
modelagem de sinal. Segundo o autor, o termo “extracao de caracteristica” leva a
crer que a quantidade de informacdes € reduzida — o que nem sempre acontece — e
ainda, sugere gue a utilizacdo do termo implica que saibamos quais caracteristicas
sdo procuradas no sinal. Neste trabalho serdo utilizados ambos os termos quando

se tratar do conjunto de técnicas utilizadas para a representacdo paramétrica do

sinal de fala.
Segundo (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2008), a extracdo da
caracteristica é uma etapa fundamental nos problemas de

reconhecimento/classificacdo de padrdes.
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A importancia desta etapa deve-se ao fato de que a escolha correta das
informacdes a serem extraidas pode incrementar o desempenho, tanto em termos
de resultados, como também, em relacdo ao tempo de processamento. Dessa
forma, o maior problema no projeto de sistemas de extracdo de caracteristicas
consiste na selecdo de quais caracteristicas serdo utilizadas e na determinacdo da
guantidade de informacdes necessaria e suficiente para descrever os dados
originais.

No projeto de algoritmo para extracao de caracteristicas do sinal de fala, os
principais esfor¢os, se concentram, basicamente, em trés aspectos (PICONE, 1993):

e Encontrar par@metros que descrevam caracteristicas importantes do
sinal de fala. Preferencialmente estes parametros devem estar
relacionados com o modelo usado para o trato vocal.

e A parametrizacdo deve ser desejavelmente, robusta as variacdes do
canal, do locutor e do transdutor.

e Devem apresentar parametros que capturam a dinamica espectral do

sinal, ou seja, as mudancas do espectro com o tempo.

Existe uma grande quantidade de representacbes paramétrica do sinal de
fala, incluindo energia de um curto intervalo de tempo, taxa de cruzamento por zero,
entre outros (RABINER e JUANG, 1993). No entanto, os métodos de analise
espectral sdo, provavelmente, os mais importantes.

Entre os métodos de analise espectral, encontram-se diversas técnicas,
como, banco de filtros, banco de filtros digitais, coeficientes cepstrais e coeficientes
de predicdo linear (PICONE, 1993). Tendo os dois ultimos, grande destaque em
aplicacdes em reconhecimento de fala.

Para melhor entender o processo de extracdo de caracteristica, é importante
ter em mente algumas consideracdes. Segundo (RABINER e JUANG, 1993), o sinal
de fala é um sinal que varia lentamente no tempo, no sentido de que, quando
examinado em um periodo suficientemente pequeno (entre 5 ms e 100 ms), suas
caracteristicas sao relativamente estacionarias.

Dessa forma, pode-se recorrer a segmentacdo do sinal e, nesse caso,
considera-lo quase estacionario por partes. Essa segmentacdo pode ser vista como
um processamento quadro-a-quadro, que consiste na segmentagéo do sinal a ser

processado em pequenos conjuntos de amostras, seguido do janelamento destes
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segmentos. De acordo com (PICONE, 1993), a duracdo dos segmentos esta
diretamente relacionada com a dinamica do trato vocal. Para sinais de fala s&o
usadas janelas de duracéo entre 10 ms e 40 ms.

A funcdo do processo de janelamento é ponderar as amostras do sinal,
valorizando as amostras do centro do segmento. Ainda segundo (PICONE, 1993), o
janelamento, associado a sobreposi¢do (entre os segmentos) tem a importante
funcdo de suavizar as variacdes das estimacdes paramétricas do sinal.

A Figura 13 ilustra os processos de janelamento e sobreposicéo utilizados na

etapa de extracdo de caracteristicas.

Figura 13 - Processo de segmentacdo: janelamento e sobreposi¢éo do sinal

janela (i) janela (i+1)

quadro (i) quadro (i+1)

[ |

Fonte: adaptado de (PICONE, 1993)

Deste modo, a extracdo de caracteristicas do sinal é feita quadro-a-quadro,
revelando assim, caracteristicas que permitem modelar cada um dos segmentos do
sinal. O vetor de caracteristica €, na maior parte dos sistemas de reconhecimento de
fala, resultado da concatenacao de vetores de caracteristicas menores, formados
pelos parametros de cada um dos segmentos.

A seguir, sdo apresentados os principios fundamentais dos principais
métodos de extracdo de caracteristicas para representacao do sinal de fala. A Secao
4.1 trata, de forma mais generalista, os principais métodos existentes (embora
existam muitos outros), enquanto a Secdo 4.2 concentra-se em descrever 0s
coeficientes mel-cepstrais, caracteristica escolhida para representacdo dos sinais de
fala neste trabalho. E comum encontrar trabalhos que fazem a utilizacdo de

combinacdes destes métodos.
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4.1 PRINCIPAIS REPRESENTACOES PARAMETRICAS DO SINAL
4.1.1 Energia e amplitude média em um curto intervalo de tempo

A energia e a amplitude média em um curto intervalo de tempo fornecem uma
representacdo que reflete as variagbes de amplitude do sinal de fala no dominio do
tempo. Em particular, a amplitude de segmentos de sons ndo vozeados é
geralmente muito menor que a amplitude de segmentos vozeados (RABINER e
SCHAFER, 1978). Desta forma, estas caracteristicas permitem, principalmente,
diferenciar um som vozeado de um som néo vozeado.

O calculo da energia em um curto intervalo de tempo € feito através da

Equacéo (15):

N/2

E, = Z x?(m) - h(n — m) (15)

m=-N/2

Onde x(m) representa o sinal e h(n), a resposta ao impulso de um filtro linear
e N, o comprimento da resposta ao impulso. Ou seja, o calculo da energia do sinal
corresponde a filtragem do sinal ao quadrado. A resposta ao impulso do filtro linear,

h(n), é dada pela Equacéo (16):

Wz(n), 0<n<N-1 (16)
0, caso contario

hn) =

A expressao w(n) corresponde a uma janela, que pode ser retangular, de
Hamming, de Hanning, entre outras. A escolha da janela esta diretamente
relacionada com a resposta em frequéncia desejada para o filtro linear utilizado no
célculo da energia.

O comprimento da janela influencia diretamente no resultado do calculo da
energia. Deve-se escolher um comprimento suficientemente pequeno, para que se
possam representar as variacdes rapidas na amplitude do sinal, no entanto, um
comprimento muito pequeno, nao permite encontrar uma funcdo de energia
suavizada (RABINER e SCHAFER, 1978).
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O célculo da energia apresenta um problema, que é a sensibilidade a sinais
de grande amplitude, pois é calculado pelo quadrado do sinal. Para resolver este
problema, usa-se entéo, a funcdo da amplitude média, expressa na Equacéo (17):

N/2

Eu= ) Ixml-w(n—m) )

m=-N/2

A utilizacdo da fungéo da amplitude média permite, além disso, evidenciar o0s

sinais de amplitude muito baixa.
4.1.2 Taxade cruzamento por zero

A taxa de cruzamento por zero — discutida anteriormente neste trabalho — é
expressa pela Equacao (5). Este indice representa a quantidade de vezes que a
amplitude do sinal de fala sofreu alteracdo de sinal (de amplitudes positivas para
amplitudes negativas ou vice-versa).

Assim como o célculo da energia e da amplitude média, a taxa de cruzamento
por zero € convenientemente utilizada na caracterizacdo de um som entre vocalico
ou nao vocalico. Os sons nao vocalicos apresentam maior parte da energia
concentrada em frequéncias mais alta, implicando em ZCR mais altas, enquanto os
sons vocalicos possuem maior parte de energia distribuida entre as baixas

frequéncias, implicando em ZCR menores.
4.1.3 Frequéncia fundamental ou pitch

Segundo (HOWARD, 1992), os termos frequéncia fundamental e pitch séo
frequentemente confundidos. A frequéncia € um parametro fisico, enquanto, o pitch
€ um parametro perceptual. Embora estas caracteristicas estejam correlacionadas, a
relacdo entre elas é complexa. No entanto, € comum, na literatura, que ambos 0s
termos refiram-se a frequéncia fundamental.

A frequéncia fundamental é definida como a frequéncia de vibracdo das
cordas vocais durante os sons vocalicos (HESS, 1983). De acordo com (SUN, 2000),
a frequéncia fundamental é uma caracteristica importante na modelagem e muitas

outras areas de pesquisa da fala. Uma grande quantidade de algoritmos de
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determinacdo de pitch foi proposta no passado, entretanto, continua sendo um dos
problemas mais dificeis em andlise de fala.

Os principais algoritmos para determinacdo de pitch s&o brevemente
discutidos em (PICONE, 1993). O autor cita ainda referéncias que apresentam 0s

detalhes destes algoritmos.
4.1.4 Banco de filtros

A extracdo de caracteristicas baseada em banco de filtros foi uma das
primeiras técnicas a ser utilizadas em reconhecimento automético de fala.
Fortemente explorados até os anos 70, os bancos de filtros, segundo (PICONE,
1993), podem ser considerados como um modelo basico dos primeiros estagios da
percepcao da fala pelo sistema auditivo.

Os bancos de filtros podem ser implementados analdgica e digitalmente,
embora as primeiras aplica¢cdes tenham sido exclusivamente analdgicas.

A implementac&o do banco de filtros analdgicos, pode ser feita com uma série
de filtros passa faixa, em paralelo. Cada filtro € ajustado para uma frequéncia central
e banda passante especifica. Apos a filtragem o sinal é retificado (por um retificador
de meia onda ou de onda completa) e, na sequéncia, novamente filtrado, por um
filtro passa baixa, para que se possa medir a componente continua — ou média —
correspondente aquela banda de frequéncias. Como resultado do banco de filtros,
podem-se tomar amostras das componentes médias para cada um dos Q filtros. A
Figura 14 apresenta um diagrama de blocos da implementacédo analdgica de banco

de filtros.

Figura 14 - Diagrama basico da implementacé&o anal6gica do banco de filtros.

Filtro P"z‘i)sa‘fa'xa s1(t), Retificagéo Vi, Filtro passa-baixa |10 Medida  xa(n}
s . . R R
| Filtro passa-faixa |So(t) Retificagéo vQ(t)| Filtro passa-baixa | lq(t) Medida xq(n)

Q

Fonte: autoria propria.
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A implementacdo digital do banco de filtros pode ser feita através da
Transformada Réapida de Fourier ou através de filtros com resposta ao impulso de
duragéo finita ou com resposta ao impulso de duracéo infinita (IIR). Em geral, faz-se
o célculo da energia em um curto intervalo de tempo para saida de cada um dos
filtros.

Como saida, para ambas as implementacfes, tém-se um vetor formado por
pares de frequéncia e energia ou amplitude média.

Além disso, os filtros (passa-faixa, na entrada do banco de filtros) podem ser
distribuidos de maneira uniforme ou ndo, no dominio da frequéncia. A distribuicéo
ndo uniforme é usada na tentativa de aproximar-se da escala da percepcdo das
frequéncias pelo sistema auditivo. Em geral, s&o utilizadas as escalas Bark ou mel
(PICONE, 1993).

As Equacdes (18) e (19) apresentam a expressao utilizada na conversao da

frequéncia (em escala linear, dada em hertz) para as escalas Bark e mel,

respectivamente.
0.76 - f f2
— 12 .tan-1 vtan~ 1| 21— (18)
Bark = 13 - tan (1000 >+3.5 tan <75002>
1=2595-1 (1+ ! ) o
mel = 0og 700

A largura de banda critica dos filtros pode ser calculada pela Equacéo (20),
(PICONE, 1993).

0.69

2
20
BW,itico = 25 + 75 - [1 +14- (M) l (20)

Onde f, neste caso, representa a frequéncia central. Uma tabela com valores
padrdo para a frequéncia central e a largura de banda dos filtros utilizados nos
bancos de filtros foi definida em (ZWICKER e TERHARDT, 1980).

4.1.5 Coeficientes de predicéo linear

De acordo com (RABINER e SCHAFER, 1978), a codificacao linear preditiva

€ uma das técnicas mais poderosas para analise de sinais de fala. Este método se
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tornou o método predominante para estimacéo de parametros basicos da fala, como
por exemplo, frequéncia fundamental, espectro, e forma do trato vocal, e para
transmissdo e armazenamento de sinais de fala em baixa taxa de bits. Ainda
segundo o autor, a importancia deste método esta relacionada com a habilidade de
fornecer parametros do sinal de fala extremamente precisos e com a velocidade com
gue os célculos sédo realizados computacionalmente.

A ideia fundamental da codificacao preditiva, é que cada amostra do sinal da
fala pode ser estimada através de uma combinacao linear das amostras passadas.
Os coeficientes de predicdo linear — valores que ponderam as amostras passadas —
séo calculados pela minimizac&o do erro entre a amostra real e a amostra estimada.

Ainda segundo (RABINER e SCHAFER, 1978), a filosofia da predic&o linear
esta intimamente ligada ao modelo de producéo da fala (apresentado na Secao 2.4),
gue mostra que a fala pode ser descrita como uma saida de um sistema linear e
variante no tempo, excitado por uma sequéncia de pulsos quase peridodicos ou por
ruido aleatério. A predicédo linear fornece uma estimativa precisa e confiavel dos
parametros que caracterizam este sistema.

A partir do modelo de producéo de fala (vide Eq. (1)), podemos considerar
este sistema linear como um filtro digital com funcéo de transferéncia expressa pela

Equacéo (21).

H = = (21)
(2) U(z) 1-YP_ azz*k

k=1
A amostra de fala, s(n), pode ser relacionada com o sinal de excitagédo, u(n),
através da equacéo de diferenca, expressa na Equacao (22). O indice p representa
a ordem do filtro, e deve ser alto o suficiente para que o modelo forneca uma boa

representacao para a maioria dos sons.

1%
s(n) = G- u(n) + Z a; - s(n — k) (22)
k=1
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Como j& foi apresentando, a técnica de predicdo linear consiste em estimar,
através de uma combinacgdo linear das amostras passadas do sinal, o valor da

amostra atual. Deste modo, o sinal predito pode ser expresso pela Equacao (23).

p

3(n) = z ay - s(n — k) (23)

k=1

Onde os coeficientes a; representam os coeficientes de predicdo. O erro de
predicdo é expresso pela Equacao (24), e pode ainda ser considerado como a saida
de um sistema linear com funcéo de transferéncia A(z), mostrada na Equagéao (25).

p
e(n) =s(n) —3(n) =s(n) — ) a;-s(hn—k) (24)
g;k
P (25)
Az)=1-— ) ap-z7F
;;k

Comparando as Equacdes (22) e (23), é possivel perceber que, se o sinal
obedecer ao seu modelo de producao e se aj, = a;, entdo o erro de predicdo sera
e(n) = G-u(n) . Dessa forma, o filtro de erro de predicdo, A(z), sera um filtro inverso

do sistema, H(z), isto é:

m@:ﬁ% 8)

O problema basico da analise linear preditiva € encontrar o conjunto de
coeficientes de predicdo que melhor aproximam o sinal estimado do sinal real. A
busca deste conjunto de coeficientes € feita através da minimizacdo do erro médio
guadratico entre estes dois sinais.

De acordo com (RABINER e SCHAFER, 1978), existem diversos métodos
para obtencdo dos coeficientes de predi¢édo linear. O detalhamento destes métodos

podera ser encontrado em seu trabalho, entretanto, ndo serdo abordados aqui.



49

4.2 COEFICIENTES MEL-CEPSTRAIS

Apesar de os coeficientes de predicdo linear representarem com precisao e
confiabilidade as caracteristicas do sinal de fala, diversos trabalhos mostram que a
utilizacéo de coeficientes cepstrais e mel-cepstrais apresentam melhores resultados
nos sistemas de reconhecimentos automéatico de fala. Entre estes trabalhos pode-se
destacar (AIDA-ZADE, ARDIL e RUSTAMOV, 2006) e (RUNSTEIN e VIOLARO,
1996).

Para definir os coeficientes mel-cepstrais (MFCC — Mel-Frequency Cepstral
Coefficients), € interessante apresentar as ideias basicas da Transformada Discreta
de Fourier, da representacao atraves de coeficientes cepstrais, da escala Mel e da
Transformada Discreta do Cosseno.

A Transformada Discreta de Fourier (DFT — Discrete Fourier Transform)
consiste na Transformada de Fourier para sinais discretos e periodicos. Usualmente,
€ calculada através do algoritmo da FFT, apresentado inicialmente por (COOLEY e
TUKEY, 1965). Maiores detalhes sobre estas transformadas podem ser encontrados
em (LATHI, 2004) e (PROAKIS e MANOLAKIS, 1996).

A ideia da utilizacdo da representacdo cepstral estad relacionada com a
natureza do sinal de fala. Como ja foi apresentada, a producao do sinal de fala pode
ser considerada um processo de filtragem, entre um sinal de excitacdo e um filtro
linear variante no tempo, que representa o proprio trato vocal. A separacdo destas
duas componentes — sinal de excitacéo e filtro — permite obter um modelo do trato

vocal. Sabendo que a filtragem consiste na operacéo de convolucao, tem-se:
s(n) =un)  v(n) (27)
Onde u(n) denota a fonte de excitacdo e v(n) a reposta ao impulso do trato
vocal.
Conhecendo as propriedades da convolugcdo, podemos representar a

Equacéo (27) no dominio da frequéncia:

S = U V() 8)

Aplicando o logaritmo complexo em ambos os lados, resulta em:
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log(S(f)) = log(U(f) - V()
log(S(f)) = log(U(f)) +log(V(f))

(29)

Desta forma, € possivel separar o sinal de excitacdo e o modelo do trato
vocal. Os coeficientes cepstrais sdo calculados por meio da transformada inversa de
Fourier do logaritmo do espectro:

Ng—1

1 27N .
k=0

N

0<n<N,—1

Os termos de baixa ordem dos coeficientes cepstrais estédo relacionados com
a forma do trato vocal, enquanto os temos de ordens mais elevadas, com o sinal de
excitacdo. Na pratica, para reconhecimento de fala, apenas os termos de baixa
ordem (n<20) sao utilizado, (PICONE, 1993). Ainda segundo o autor, o termo c(0)
representa o valor médio do espectro, ou o valor RMS do sinal, e nédo tras
informac&o util para o reconhecimento de fala.

A escala mel — brevemente discutida na secdo 4.1.4 — consiste em uma
escala de frequéncias que tenta se aproximar da escala da percepcdo das
frequéncias pelo sistema auditivo, mapeando, desta forma, o pitch do sinal, e nédo
sua frequéncia. A escala mel foi definida experimentalmente e apresentada, pela
primeira vez, por (STEVENS, VOLKMAN e NEWMAN, 1937).

A representacdo dos coeficientes cepstrais através da escala mel permite
encontrar os coeficientes mel-cepstrais. O mapeamento dos coeficientes cepstrais
através da escala mel é feito através de um banco de filtros mel.

O banco de filtros mel consiste em filtros triangulares com frequéncias de
corte determinadas pela frequéncia central dos dois filtros adjacentes. Os filtros
possuem frequéncias centrais espacadas linearmente e largura de banda espacadas
na escala mel (COMBRINCK e BOTHA, 1996). A distribuicdo do banco de filtros em

escala mel é mostrada na Figura 15.
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Figura 15 - Banco de filtros triangulares em escala mel.
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Fonte: adapatado de (COMBRINCK e BOTHA, 1996)

A Transformada Discreta do Cosseno (DCT — Discrete Cosine Transform) foi
introduzida, inicialmente, por (AHMED, NATARAJAN e RAO, 1974) e consiste em
uma transformacdo que projeta no dominio da frequéncia, um sinal descrito no
dominio do tempo, assim como a DFT. Entretanto, com o uso da DCT é possivel
agrupar grande parte da energia do sinal nos coeficientes de baixa ordem,
permitindo que o sinal — no dominio do tempo - possa ser reconstruido a partir de
poucos coeficientes da DCT, o que nem sempre € possivel com o uso da DFT. Além
disso, o calculo da DCT resulta apenas em coeficientes reais, enquanto o calculo da
DFT resulta em valores complexos (BLINN, 1993). A transformada discreta do
cosseno é frequentemente aplicada a compactacéo de imagens.

Tendo conhecido os conceitos intermediarios, pode-se proceder com o
célculo dos MFCC. Em (RUNSTEIN, 1998) sdo listados os principais algoritmos
utilizados no calculo dos coeficientes mel-cepstrais. Os principais passos destes

algoritmos séo listados a seguir:

e Algoritmo de Davis e Mermelstein, (DAVIS e MERMELSTEIN, 1980):
o FFT das amostras do segmento de fala;
o Caélculo do quadrado do mddulo da FFT;
o Filtragem do resultado acima por um banco de filtros na escala

mel;
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o Caélculo do logaritmo da energia na saida dos filtros;
o Caélculo da DCT, resultando nos MFCC.

Algoritmo de Deller, Proakis e Hansen, (DELLER, HANSEN e
PROAKIS, 1993):
o FFT das amostras do segmento de fala;
o Caélculo do logaritmo do quadrado da FFT;
o Filtragem do resultado acima por um banco de filtros na escala
mel;
o Calculo da DFT, resultando nos MFCC.
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5 RECONHECIMENTO DE PADROES

A etapa final do sistema de reconhecimento de fala consiste no
reconhecimento/classificacdo dos padrbes, a partir da apresentacdo do vetor de
caracteristicas.

O reconhecimento de padrdes (RP) pode ser definido de diversas formas. Em
(LIU, SUN e WANG, 2006) sao listadas dezenas de autores e suas definicdes para o
problema. Na definicAo mais recente, o reconhecimento de padrdo é apresentado
como uma ciéncia, cujo objetivo é classificar um objeto (sinal, imagem, etc.),
baseado em suas caracteristicas, em um padrédo ou classe, dentre um conjunto de
padrées (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2008)

A tarefa de reconhecimento de padrbes pode ser realizada por um conjunto
de técnicas matematicas, estatisticas, heuristicas e indutivas. Além disso, segundo
(SA, 2001), as principais abordagens dos problemas de RP s&o: abordagem
estatistica, abordagem sintatica, abordagem neural e abordagem difusa.

Neste trabalho utilizar-se-a a abordagem neural, em especial, baseada em
redes neurais artificiais. Para maiores informacdes sobre o problema de RP e sobre
as outras abordagens para o tema, recomenda-se consultar (THEODORIDIS e
KOUTROUMBAS, 2008) e (SA, 2001).

A seguir serdo apresentados os principais conceitos relacionados as redes

neurais artificiais e sua aplicacdo em reconhecimento automatico de fala.
5.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais, RNA, de acordo com (SILVA, SPATTI e
FLAUZINO, 2010) sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos
seres Vivos, possuem a capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento e
podem ser definidas por um conjunto de unidades de processamento, chamados de
neurdnios artificiais, interigados por um grande numero de interconexdes,
representados por meio de pesos sinapticos.

Segundo (HAYKIN, 2001, p. 28), a rede neural artificial € definida como:

“... um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para

armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela se
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assemelha ao cérebro em dois aspectos: (1) o conhecimento adquirido pela
rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; (2)
forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sédo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.”

As principais caracteristicas apresentadas pelas redes neurais sao:

Aprendizado por experiéncia — o ajuste dos parametros internos da
rede é feito através da apresentacdo de exemplos (experiéncias
anterior) relacionados com o comportamento do processo;

Capacidade de aprendizado — a partir de um algoritmo de aprendizado,
a rede neural € capaz de extrair conhecimento sobre o processo onde
e aplicada;

Habilidade de generalizacdo — a partir do conhecimento extraido sobre
0 processo, a rede é capaz de generalizar este conhecimento e assim,
encontrar solucbes mesmo para dados de entrada que ndo tenham
sido usados no seu treinamento;

Adaptabilidade — a rede neural pode ser utilizada em processos néo-
estacionarios, através de um treinamento em tempo real, permitindo
assim gque a rede continue apresentando um bom desempenho apos
variacfes do processo;

Nao-linearidade — a utilizacdo de unidades de processamento
(neurdnios) nao lineares fornece a rede neural esta caracteristica, que
permite que ela seja utilizada, também, em processos nao lineares;
Armazenamento distribuido — o conhecimento adquirido a respeito do
processo é armazenado, de forma distribuida, nas conexdes entre os
neuronios;

Tolerancia a falhas — em funcdo da sua grande interconexdo, a rede
neural é capaz de manter-se operando satisfatoriamente mesmo que

sua estrutura sensivelmente corrompida.

Em funcdo de todas estas caracteristicas, as redes neurais podem ser

\

aplicadas a problemas de aproximacdo de funcdo, previsdo de séries temporais,

controle de processos, agrupamento de dados, otimizagdo, reconhecimento de

padrdes, entre outros
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Entre estas caracteristicas, as que as tornam a RNA interessante para
aplicagbes em reconhecimento de fala s&o, principalmente, o aprendizado por
experiéncia, a capacidade de aprendizado e a habilidade de generalizacéo.

As redes neurais podem apresentar diversas arquiteturas e topologias, além
de diversos algoritmos de treinamento. A seguir serdo apresentadas as informacdes

mais relevantes para o entendimento das RNA.
5.1.1 Neurdnios

O neurdnio artificial constitui a unidade basica de processamento de uma rede
neural. Seu modelo € uma aproximacdo do neurdnio bioldgico, a célula elementar do
sistema nervoso cerebral. O neurbnio biologico € constituido de trés partes
principais: os dendritos, o corpo celular e o axénio. A Figura 16 ilustra um destes

neurdnios.

Figura 16 - Neurdnio biolégico.
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Fonte: (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010)

Os dendritos tém como principal funcédo receber a informacfes do meio
externo através de neurbnios sensitivos, e ou de outros neurbnios 0s quais esteja
conectado.

O corpo celular concentra outros elementos celulares (nucleo, mitocondria,
lisossomo, etc.) e tem por fungédo processar o sinal recebido pelos dendritos e gerar

um potencial de ativagcéo para disparar impulsos elétricos a outros neurdnios.
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O axbnio consiste em um prolongamento do neurbnio, que agrega
ramificacdes, conhecidas como terminacfes sinapticas, e € responsavel por
transmitir os impulsos elétricos produzidos pelo corpo celular a outros neurdnios
intermediarios ou a neurénios ligados ao tecido muscular (neurénios efetuadores).

A comunicacao entre os neurdnios é feita atraveés das conexdes sinapticas. A
sinapse é realizada, nos neurénios bioldgicos, através de um processo quimico, que
libera substancias neurotransmissoras.

A partir do conhecimento do neurbnio biolégico, (MCCULLOCH e PITTS,
1943) apresentaram um modelo de neurbnio artificial, considerado o mais simples e
mais utilizado ainda hoje.

Os neurdnios artificiais utilizado nas redes neurais sao, tipicamente, nao
lineares, fornecem geralmente saidas continuas e realizam fungbes simples, como
agregar os sinais existentes em suas entradas de acordo com sua funcdo
operacional e produzir uma resposta, levando em consideracdo sua funcédo de
ativacao (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010). A Figura 17 apresenta uma ilustracéo

do modelo do neurénio artificial.

Figura 17 - Neurénio artificial.
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Fonte: (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010).

Considerando a Figura 17, verifica-se a existéncia de sete elementos basicos

do neurdnio artificial (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010):
a) Sinais de entrada {xi, Xz,..., Xn,}: S&0 0s sinal advindos do ambiente ou
do meio externo, contendo as informacdes a serem processadas pela

rede neural;
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b) Pesos sinapticos {wi, wy,..., Wp,}: sdo os valores que ponderardo o0s
sinais de entrada, permitindo quantificar a relevancia do sinal para o
processamento do neur6nio;

c) Combinador linear {z}; soma os sinais de entrada do neurbnio, ja
ponderado pelos pesos sindpticos para produzir um potencial de
ativacao;

d) Limiar de ativacdo {B}: especifica um limiar para que o resultado
produzido pelo combinador linear possa gerar um disparo em direcao
aos neurdnios seguintes;

e) Potencial de ativacdo {u}: € o resultado da diferenca entre o valor
produzido pelo combinador linear e o limiar de ativacao;

f) Funcado de ativacéo {g}: funcdo que restringe a amplitude do sinal de
saida de um neur6nio;

g) Sinal de saida {y}: consiste no resultado do valor do potencial de
ativacao aplicado a funcédo de ativacdo do neurbnio. Este sinal pode
ser levado diretamente a saida da rede, ou entdo, ser utilizado como

entrada de outros neurdnios.

Dessa forma, o sinal de saida do neurbnio pode ser calculado através das
Equacoes (31) e (32).

n

u= Z(Wi “x;) — 6 (31)

i=1

y =g (32)

As principais funcfes de ativacdo utilizadas nos neurdnios das redes neurais
sédo mostradas na Tabela 1.

Uma consideracdo importante a ser feita quanto aos valores de entrada da
RNA é que a normalizacdo destes valores permitindo um incremento de

desempenho e eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizagem.



Tabela 1- Func¢@es de ativac&o do neurdnio artificial.

Funcdes de ativacdo

g(u)
1
~ (1, seu=0
Funcao degrau gw) = {0, ceu <0
1, seu>0 g(u)I
gw) = {0, seu=0 1
Funcéo degrau —1 seu<0
bipolar ou
(1, seu=0
g(u) = {—1, seu<0 -
g(u)
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Fonte: adaptado de (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010).
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5.1.2 Arquitetura e treinamento de redes neurais artificiais

Uma rede neural pode ser descrita em termos de sua arquitetura e sua
topologia. A arquitetura esta relacionada com o arranjo dos neurénios em relacédo
uns aos outros e com o direcionamento das ligagBes sinpticas. A topologia
descreve as diferentes composi¢cdes de uma arquitetura.

As redes neurais sdo, em sua maioria, formadas por trés camadas: camada
de entrada, camadas intermediarias e camada de saida.

A camada de entrada é aonde chegam os dados provenientes do meio
externo. As camadas intermediarias sdo compostas por neurbnios responsaveis pela
extragcdo do conhecimento sobre o processo. A maior parte do processamento €
realizado nestas camadas. Por fim, a camada de saida é responsavel por processar
e apresentar os resultados provenientes do processamento realizado nas camadas
intermediarias.

As arquiteturas das redes neurais estao relacionadas, principalmente, a dois
parametros: a propagacao dos sinais e a estrutura das camadas.

Quanto a estrutura das camadas, podem ser consideradas redes de camada
simples (onde ndo ha camada intermediaria, apenas as camadas de entrada e
saida), multiplas camadas (com uma ou mais camadas intermediarias) e redes
reticuladas, composta por neurénios dispostos espacialmente.

Quanto a propagacao dos sinais, as redes podem ser classificadas entre
feedforward, onde os sinais seguem num Unico sentido — da camada de entrada
para a camada de saida — e recorrente, ou realimentada, onde os sinais da camada
de saida podem servir de entrada em camadas anteriores — percorrendo o sentido
reverso.

O treinamento da rede neural consiste no processo de aquisicdo do
conhecimento, realizado através de um algoritmo especifico e resulta na alteracéo
dos pesos sindpticos das conexdes entre neurbnios. Esta etapa pode ser
classificada de duas formas: treinamento supervisionado e treinamento n&o
supervisionado.

No primeiro, a rede neural é treinada a partir de um conjunto de dados
contendo informagBes da entrada e da respectiva saida esperada. Esse tipo de
treinamento € considerado um caso tipico de inferéncia indutiva. Uma variacdo do

treinamento supervisionado € o treinamento com refor¢co, onde ndo se conhece os
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valores desejados para as saidas, mas tem-se disponivel uma informacéo
quantitativa ou qualitativa da reposta, indicando apenas se o resultado é ou ndo
satisfatorio.

J& no treinamento ndo supervisionado, ndo se tem conhecimento prévio das
saidas desejadas. Deste modo, a rede deve se auto organizar para encontrar

similaridades, identificando subconjuntos entre o conjunto de dados apresentado.
5.1.3 Rede Perceptron Multicamandas

Existem diversas arquiteturas de redes neurais disponiveis na literatura
cientifica, no entanto, a rede Perceptron Multicamadas — PMC, ou MLP, do inglés,
Multi-Layer Perceptron — € uma das mais utilizadas e é altamente versatil, quanto a
aplicabilidade. Por ser a arquitetura escolhida para utilizacdo neste trabalho, as
demais arquiteturas ndo serdo aqui detalhadas.

As redes MLP séo redes com arquiteturas feedforward e multiplas camadas,
cujo treinamento é realizado de forma supervisionada. A Figura 18 ilustra a

arquitetura de uma rede perceptron multicamadas.

Figura 18 - Rede Perceptron Multicamadas.
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Fonte: (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010)
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De acordo com (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010), a configuragao

topoldgica da rede (nUmero de camadas e numero de neurbnios nas camadas) esta
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relacionado com o problema as ser tratado, com a disposi¢ao espacial das amostras
e com os valores iniciais atribuidos aos pesos sinapticos.

O treinamento da rede PMC usualmente é feito através do algoritmo
backpropagation ou retro propagacdo do erro. A abordagem matematica deste
algoritmo ndo sera apresentada neste trabalho, mas pode ser encontrada com
detalhes em (HAYKIN, 2001) e (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010).

O treinamento da rede Perceptron Multicamadas consiste basicamente num
problema de minimizacéo de erro. Este processo é realizado através da realizacao
sucessiva de duas fases distintas. A primeira fase é a “propagacgao a frente”, onde
sdo apresentados a rede, os sinais de entrada. Os sinais de entrada sé&o
processados pelos neurdnios das camadas intermediarias e se propagam até a
camada de saida, produzindo os resultados da rede neural. Os resultados obtidos
nesta fase sdo comparados com os resultados esperados para tais valores de
entrada. O erro — diferenca entre os resultados e os valores esperados — € utilizado
para avaliar o desempenho da rede e também serve de parametro para a segunda
fase do algoritmo.

A segunda fase é chamada de propagacao reversa, e consiste no ajuste dos
pesos sinapticos a partir do valor de erro para cada uma das saidas. O ajuste dos
pesos sinapticos é feito em relacéo a direcdo oposta ao gradiente da funcéo de erro
guadratico, e calculado através da soma do valor dos pesos atuais com um valor,
conhecido como passo de atualizacdo, proporcional a derivada do erro e a uma taxa,
chamada taxa de aprendizagem. Entretanto, s6 é possivel determinar o erro na
camada de saida. O ajuste dos pesos das camadas intermediéarias é feito através de
uma estimativa do erro, fornecidas pela camada imediatamente a frente. Ou seja, a
tltima camada fornece uma estimativa do erro a pendltima camada, que por sua
vez, fornece uma estimativa a antepenultima, e assim sucessivamente.

As execucOes repetidas dessas duas fases fazem com que, apds diversas
atualizacdes, 0s pesos sinapticos sejam estabilizados, permitindo assim, que estes
valores (dos pesos) representem o conhecimento adquirido pela rede neural. Apos o
treinamento, a rede neural pode ser colocada em operacdo. Nesta etapa 0s pesos
sinapticos ja ndo sofrem mais alteracdes.

Desde sua apresentacdo, diversas modificacbes e adaptagbes foram
propostas ao algoritmo de aprendizagem backpropagation. Uma destas propostas &
o algoritmo “resilient propagation”, ou RPROP (RIEDMILLER e BRAUN, 1993).
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No algoritmo backpropagation, o ajuste dos pesos sinapticos € proporcional
ao gradiente da funcao de erro, entretanto, em alguns casos tais derivadas parciais
podem assumir valores muito pequenos — causando variagbes muito pequenas no
ajuste dos pesos, o0 que reduz a velocidade de convergéncia — mesmo com 0S pesos
longe dos valores 6timos. O propésito do algoritmo RPROP € eliminar este
problema.

No algoritmo de treinamento resilient propagation o ajuste dos pesos nao é
influenciado pela magnitude das derivadas, apenas pelo seu sinal. Além disso, os
passos de atualizacdo sdo adaptativos, sendo incrementados quando o sinal do
gradiente da funcao de erro com relacdo aos pesos mantém-se igual durante duas
iteracOes sucessivas e decrementado quando ha troca de sinal.

Neste trabalho optou-se por utilizar o algoritmo RPROP no treinamento das
redes neurais, pois, tal algoritmo apresenta maior velocidade de convergéncia e
robustez a escolha dos parametros iniciais (RIEDMILLER e BRAUN, 1993).

5.1.4 Oreconhecimento de padroes com redes neurais artificiais

Um dos problemas para quais as redes PMC se mostram Uteis sdo 0s
problemas de reconhecimento/classificacdo de padrdes.

Um aspecto relevante nesta classe de problemas € que as saidas das redes
neurais usadas em classificacdo de padrbes sao, tipicamente, binarias, indicando,
por exemplo, se determinado padréo de entrada pertence a uma classe (nivel l16gico
“1”) ou néo pertence (nivel l6gico “0”).

Nos problemas de classificacdo de padrbes, os neurdnios da rede neural
formam fronteiras de separabilidade. Tais fronteiras consistem em hiperplanos, no
espaco vetorial que contém os sinais de entrada da rede. A Figura 19 ilustra um
exemplo de problema de classificacdo de padrbes, cuja entrada dos dados é
bidimensional. Neste caso, a fronteira de separabilidade é definida por uma reta. Na
Figura 19 (a) é mostrada a arquitetura da rede neural utilizada, enquanto na Figura
19 (b) sdo mostradas as fronteiras de separabilidade correspondentes a cada
neurdnio da rede.

Um dos métodos mais utilizados na representacdo das saidas das redes
neurais aplicadas ao reconhecimento de padrdao é conhecido como one of c-classes
(SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010). Nesse método, cada saida da rede esta

associada a uma dos padroes.
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Em muitos casos é necesséria uma etapa de pos-processamento dos sinais
de saida de rede neural. Nesta etapa, por exemplo, as saidas podem assumir a
forma binéria, recebendo valor I6gico “1” a saida que apresentar o maior valor, e

nivel l6gico “0” todas as outras.

Figura 19 —Problema de classificagdo de padrdes com RNA: fronteiras de separabilidade.

o0 o)
Allo ©05 o0 D
a o0 oo o)
o o] o] o
ol %™ 0 o .00 0 E
o #_ 0 o] o ©
o _ o= o C o
[o] sk 00 % 0
O o o # :::: ) Q o (o]
) % ¥ s * 0 8]
©6 T T« 0 1" o
of # ®] # O o]
o * o o © o
o) 0 O _0 _0 #|0
o o) o o0 _ 0o o
Bro o) 0.0 _0 _ 0
o) o o o o oNF
o]
= X,
(a) (b)

Fonte: adaptado de (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010)
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6 EXPERIMENTOS

6.1 CONFIGURAQAO DOS EXPERIMENTOS
6.1.1 Base de dados

A base de dados para treinamento, teste e validagdo do sistema foi gravada a
parir de um computador pessoal, usando uma placa de audio IDT High Definition
Audio e o microfone Microsoft® LifeChat™ [X-2000. Durante as gravacdes o
microfone foi mantido estatico, a uma distancia entre 15cm e 20cm do usuario. As
gravacdes foram feitas por meio do software Audaticy 1.3®, a uma frequéncia de
amostragem de 11025 Hz, resolucédo de 16 bits e duracdo de um segundo, e salvas
em arquivos no formato “.wav”’. Nenhum tratamento do sinal (e. g., filtragem,
remocao do ruido) foi feita na etapa de gravacéo da base de dados.

O ambiente no qual foram realizadas as gravacdes foi uma sala com ruido
ambiente, gerado principalmente por aparelho de ar-condicionado e computadores.

Utilizou-se um total de 30 usuarios, sendo estes divididos em 20 usuarios do
sexo masculino e 10, do sexo feminino. Os usuarios possuiam naturalidade de
diversas cidades da regiao sul do Brasil, apresentando, assim, diferentes sotaques.

O conjunto de dados com as gravacdes de audio foi formado pelas
prondncias das palavras: zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove,
esquerda, direita, frente, atras, sobe, desce, liga, desliga, acende, apaga, abre,
fecha, casa, carro, luz e porta. Foram gravadas cinco prondancias de cada palavra

para cada um dos usuarios, totalizando 3900 arquivos de audio.
6.1.2 Pré-processamento e Extracdo de Caracteristicas

Os algoritmos de pré-processamento e extracdo de caracteristicas foram
todos desenvolvidos através do software MATLAB®.

Na etapa de pré-processamento, 0os sinais de audio — da base de dados
construida — foram filtrados por um filtro passa-faixa, com uma banda de passagem
entre 100 Hz e 4.000 Hz de ordem 200, e, em seguida, filtrados pelo filtro de pré-
énfase. No filtro de pré-énfase foi utilizado a,,, = 0.95. Apés estes procedimentos, o
sinal foi normalizado, para entdo ser extraido apenas o intervalo correspondente a

prondncia da palavra.
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Para deteccao de palavras foi utilizado o algoritmo proposto na Sec¢éo 3.3.3.
Foram utilizados segmentos de aproximadamente 3.6 ms — correspondente a 40
amostras do sinal, com sobreposi¢cdo de 50% — no célculo da energia. O limiar de
deteccéo foi ajustado em um valor correspondente a quatro vezes a mediana da
energia do sinal.

Na etapa de extracdo de carateristicas foram calculados os coeficientes
MFCC. O sinal de &udio, resultante da extracdo da palavra, foi dividido em 20
segmentos, com duracéo variavel (conforme a duragéo do sinal) e com sobreposicao
de 33,3%.

O calculo dos coeficientes foi feito atraves das funcdes disponiveis no
Toolbox “VOICEBOX: Speech Processing Toolbox for MATLAB”, (BROOKES, 2005).
O algoritmo utilizado no calculo dos coeficientes é baseado no algoritmo de Davis e
Mermelstein.

Os segmentos do sinal foram ponderados por uma janela de Hamming, que,
segundo (PICONE, 1993) é a mais utilizada em reconhecimento de fala. O nimero
de filtros na composicao do banco de filtros mel — com forma triangular — e 0 nimero
de coeficientes MFCC calculados foram ajustados de acordo com 0s experimentos.
N&o foi considerando o coeficiente c(0). Os conjuntos de coeficientes foram
concatenados, formando um unico vetor de caracteristicas. A fim de aperfeicoar o
desempenho da RNA, o vetor caracteristicas € sempre normalizado.

A utilizacdo de redes neurais para classificacdo de padrbes impde uma
limitacdo ao sistema de reconhecimento de fala. Como a topologia da rede €, em
geral, uma topologia fixa, ou seja, os numeros de entradas, de camadas e de
neurdnios, sao escolhidos no inicio do problema e sdo mantidos fixos, séo
necessarios alguns procedimentos para contornar esta limitacao.

Uma opcao € encontrar a palavra de maior duracdo, definir o nimero de
segmentos do qual serdo extraidas as caracteristicas e fixar o nimero de segmentos
e sua duracdo. Desta forma, para os sinais com duracdo menor, o vetor de
caracteristicas € inicialmente formado pelas informa¢cdes da palavra nas posicoes e
preenchido com zeros até a posi¢cao que corresponde a duracdo da maior palavra.

Outra opgdo poderia ser a reamostragem do sinal (através do processo de
interpolagdo) com taxas de amostragem variavel, a fim de que todos os sinais

possuam 0 mesmo namero de amostras.
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A opcao escolhida para resolver tal problema neste trabalho foi a utilizacdo de
um numero fixo de segmentos, com duragdo variavel. Dessa forma, a duracdo de
cada segmento é ajustada dinamicamente, com relacdo a duracao total da palavra,
de modo que toda a palavra possa ser descrita pelo ndmero de segmentos
escolhidos.

Como comentado anteriormente, escolheu-se utilizar 20 segmentos para
representar o sinal de fala. A utilizacdo de 20 segmentos garante ao algoritmo de
extracdo de caracteristica que os quadros tenham duracdo entre 10 e 40 ms para
praticamente todas as palavras, assegurando assim a quase estacionariedade dos

segmentos.
6.1.3 Classificacdo de Padrdes

As redes neurais utilizadas no processo de classificacdo de padrdoes foram
redes MLP, treinadas a partir do algoritmo resilient propagation.

O conjunto de dados foi dividido randomicamente, sendo que, para 0
treinamento foram utilizados 80% do conjunto e os 20% restantes foram utilizados
para teste. Como critério de parada para o algoritmo de treinamento foram utilizados
nimero de épocas igual a 500 ou médulo do gradiente menor que 1x107°.

A rede projetada possui apenas uma camada intermediaria e o numero de
neurdnios na camada intermediéria foi selecionado de acordo com o experimento. O
namero de neurdnios na camada de saida corresponde sempre ao numero de
classes a serem classificadas.

As redes neurais foram projetadas criadas e configuradas a partir da
ferramenta Neural Network Toolbox (DEMUTH, BEALE e HAGAN, 2010).

Em todos os experimentos foram realizados 30 treinamentos. Ao final, foram

calculadas a taxa de acerto média e 0 seu desvio padrao.
6.2 EXPERIMENTO 1

Neste experimento foi feita uma andélise comparativa entre o algoritmo de
deteccdo de palavras proposto no trabalho e a versdo original, proposta por
(BRESOLIN, 2008).
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Os conjuntos de dados foram formados por 12 coeficientes MFCC, obtidos a
partir de um banco de filtros mel com 13 filtros triangulares, para cada segmento.
Foram criados quatro conjuntos de dados:

e Todas as palavras usando o algoritmo original,
e Todas as palavras usando o algoritmo proposto;
e Apenas digitos usando o algoritmo original;

e Apenas digitos usando o algoritmo proposto;

Todos estes conjuntos de dados foram classificados a partir de uma RNA com

50 neurdnios na camada intermediaria.
6.3 EXPERIMENTO 2

O objetivo deste experimento € avaliar a influéncia do nimero de coeficientes
MFCC na taxa de acerto do sistema. Foram utilizados os seguintes conjuntos de
dados:

e Todas as palavras e 12 coeficientes MFCC por segmento;
e Apenas digitos e 12 coeficientes MFCC por segmento;
e Todas as palavras e 14 coeficientes MFCC por segmento;
e Apenas digitos e 14 coeficientes MFCC por segmento;
e Todas as palavras e 16 coeficientes MFCC por segmento;
e Apenas digitos e 16 coeficientes MFCC por segmento;
e Todas as palavras e 18 coeficientes MFCC por segmento;
e Apenas digitos e 18 coeficientes MFCC por segmento;
e Todas as palavras e 20 coeficientes MFCC por segmento;

e Apenas digitos e 20 coeficientes MFCC por segmento;
Em todos estes conjuntos foram utilizados o algoritmo de deteccdo de
palavras proposto e uma RNA com 50 neurbnios na camada intermediaria.

6.4 EXPERIMENTO 3

Neste experimento foi avaliada a influéncia do numero de neurdnios da
camada intermediaria na taxa de acerto do sistema. Foram utilizados os seguintes

conjuntos de dados:



e Todas as palavras e 20 neurbnios na camada intermediaria;
e Apenas digitos e 20 neurdnios na camada intermediéria;
e Todas as palavras e 50 neurénios na camada intermediaria;
e Apenas digitos e 50 neurdnios na camada intermediéria;
e Todas as palavras e 80 neurbnios na camada intermediaria;

e Apenas digitos e 80 neurdnios na camada intermediéria;

Em todos estes conjuntos foram utilizados o algoritmo de deteccéo

palavras proposto e extraidos 12 coeficientes MFCC.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

7.1 EXPERIMENTO 1

No primeiro experimento foram comparados o algoritmo de deteccao de
palavras original, apresentado em (BRESOLIN, 2008) e sua modificacdo, proposta
neste trabalho.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos neste experimento. Na tabela sé&o
mostradas as taxas de acerto médias e seus respectivos desvios padrbes para
ambos os algoritmos utilizando como conjunto de dados todas as palavras ou

apenas as palavras correspondente aos digitos (zero, um,..., nove).

Tabela 2 - Resultados: Experimento 1

Taxa de acerto
Todas as palavras Digitos
Algoritmo Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Original 77.17% 1.67% 86.98% 2.25%
Proposto 83.39% 3.22% 91.92% 2.64%

Fonte: autoria prépria.

Através dos resultados obtidos é possivel verificar que a modificacédo proposta
neste trabalho para o algoritmo apresentado por (BRESOLIN, 2008) permitiu
incrementar a taxa de acerto na tarefa de classificacdo dos padrdes.

O resultado do experimento € ilustrado também através do Gréfico 1.

Gréfico 1 - Resultados do Experimento 1
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Fonte: autoria prépria.
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Quando analisados os resultados obtidos para o conjunto completo de
palavras, o algoritmo proposto proporcionou um aumento de 6.22% na taxa de
acerto. Para o conjunto de palavras contendo apenas os digitos, o incremento foi de
4.94%.

A superioridade do algoritmo apresentado deve-se ao fato de que este
algoritmo concentra melhor a palavra no sinal extraido da gravac¢do, enquanto no
algoritmo original pode ocorrer extragédo de sinais de siléncio (entre o som da batida
dos labios e o inicio real da palavra, por exemplo) junto com o intervalo
correspondente a palavra, como mostrou a Figura 12.

Outra caracteristica que contribui para a menor taxa de acerto do algoritmo
original & que os sons relativos aos elementos externos e/ou ndo estacionarios, que
prejudicam a deteccao da palavra, ndo ocorrem igualmente em todas as palavras ou

até mesmo nas diversas pronancias da mesma palavra.
7.2 EXPERIMENTO 2

O segundo experimento teve por objetivo avaliar a influéncia do niumero de
coeficientes MFCC extraidos de cada segmento do sinal de fala, utilizados para
compor o vetor de caracteristicas. Os resultados do experimento sdo mostrados na
Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados: Experimento 2

Ndmero de Taxa de acerto
coeficientes Todas as palavras Digitos
MFCC Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
12 83.39% 3.22% 91.92% 2.64%
14 82.59% 2.55% 91.97% 1.83%
16 81.42% 2.00% 90.96% 3.43%
18 81.00% 2.43% 92.09% 2.93%
20 80.46% 2.43% 90.93% 2.55%

Fonte: autoria prépria.

O Gréfico 2 apresenta uma ilustracdo dos resultados obtidos.
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Gréfico 2- Resultados do Experimento 2
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Fonte: autoria prépria

Através dos resultados, é possivel perceber uma queda no desempenho do
sistema quando se aumenta 0 numero de coeficientes utilizados, para o conjunto
composto por todas as palavras. Quando se analisa apenas o conjunto contendo
prondncias dos digitos, os resultados mantém-se praticamente invariaveis.

A reducédo da taxa de acerto com o aumento do numero de coeficientes pode
estar relacionada com o aumento do numero de entradas na rede neural e o
consequente aumento na dificuldade da rede neural em extrair o conhecimento
sobre o processo.

Além disso, a utilizacdo de um numero menor contribui para o desempenho
computacional do sistema, uma vez que a dimenséo do vetor de entrada da RNA é

menor, necessitando menos processamento, se considerada a mesma topologia.
7.3 EXPERIMENTO 3

No terceiro experimento foi analisada a influéncia da topologia de RNA
utilizada nos resultados do sistema de reconhecimento de fala proposto. Foram
avaliadas as taxas de acerto para redes neurais com diferentes quantidades de
neurdnios na camada intermediaria.

Os resultados sédo mostrados na Tabela 4.

Através dos resultados obtidos é possivel verificar a dependéncia do
desempenho do sistema com relacdo a topologia da RNA empregada, quando
operando com o conjunto completo de dados. Embora os resultados para o conjunto
de dados contendo apenas os digitos apresentem algumas diferencas, estes valores
diferem muito sutilmente, o que n&do permite garantir que os resultados dependem

diretamente da topologia.
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Tabela 4 - Resultado: Experimento 3

Taxa de acerto

Ndmero de Todas as palavras Digitos
neurénios Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao

20 80.38% 1.92% 90.27% 1.55%

35 83.75% 1.69% 91.78% 1.15%

50 83.39% 3.22% 91.92% 2.64%

65 81.24% 4.58% 90.83% 3.95%

80 79.00% 4.69% 91.00% 4.06%

Fonte: autoria propria.

Os resultados sédo apresentados também no Grafico 3.
De qualquer forma, em ambos os conjuntos de dados, as redes neurais com
35 e 50 neurbnios na camada intermediaria apresentaram os melhores resultados.

Grafico 3- Resultados do Experimento 3
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intermediaria
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Fonte: autoria prépria.

A reducdo da taxa de acerto estéd ligada a dificuldade da rede em extrair
conhecimento sobre o processo. No experimento onde foram utilizados apenas 20
neurbnios, a reduzida taxa de acerto leva a crer que a RNA foi incapaz de

armazenar todo o conhecimento em poucas conexdes sinapticas.
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Vale notar também o aumento do desvio padrdo para taxa de acerto com o
aumento do namero de neurénios. O que significa uma reducéo da precisdo da rede
neural entre os treinamentos. Isso pode estar relacionado, além da maior dificuldade
na extragdo de conhecimento, com a maior dependéncia dos valores iniciais de

pesos sinapticos atribuidos a RNA.
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8 CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um sistema de reconhecimento de fala para
palavras isoladas, com vocabulario restrito e pequeno, independente de locutor e
baseado em redes neurais artificiais.

O sistema descrito foi capaz de classificar comandos de fala incluindo as
pronuncias de digitos (zero, um,... , nove), comandos de direcdo (esquerda, direita,
frente e atras), comandos de acao (sobe, desce, liga, desliga, acende, apaga, abre e
fecha) e ainda, as palavras casa, carro, luz e porta.

No decorrer do trabalho foi apresentada uma abordagem completa do
problema de reconhecimento de fala, tratando da producéo fisiologica da fala e seu
modelo digital, das caracteristicas dos sons e dos sinais de fala, e descrevendo
detalhadamente os processos envolvidos no reconhecimento, como a aquisi¢cao do
sinal, o pré-processamento, a deteccdo de palavras, a extracdo de caracteristicas e
a classificacao dos padroes.

A principal contribuicdo deste trabalho foi a proposta de modificacdo ao
algoritmo de deteccdo de palavras ja proposto na literatura. A modificacdo
incorporou ao algoritmo maior robustez a efeitos indesejaveis gerados no processo
de producéo da fala, como os sons gerados na boca ao bater ou lamber os labios e
respirar e também robustez a alguns ruidos do ambiente, como por exemplo, 0 som
produzido ao bater a porta da sala, etc.

Entre as técnicas de extracdo de caracteristicas, foram apresentadas as
principais técnicas utilizadas para representacdo paramétrica do sinal de fala,
enfatizando a técnica de extracdo dos coeficientes mel-cepstrais, utilizada no
desenvolvimento do trabalho.

A técnica de extracdo dos coeficientes mel-cepstrais foi escolhida por
apresentar, de acordo com a literatura, melhores resultados quando comparada as
outras técnicas, para a tarefa de classificacdo de comando de fala.

Para a tarefa de reconhecimento de padrdes, optou-se por utilizar as Redes
Neurais Artificias, pois se trata de uma técnica recente — quando comparada as
cadeias ocultas de Markov, por exemplo — em aplicacdes de reconhecimento de fala.
Além disso, as RNA tém mostrado grande potencial para esta aplicacdo, conforme

vém mostrando os trabalhos mais recentes.



75

Para avaliar o desempenho do sistema proposto, foram realizados trés
experimentos. No primeiro, foi comparado o desempenho da classificacdo de
padrdes frente aos algoritmos de deteccdo de palavras proposto neste trabalho e
sua versdo original. Através dos experimentos, verificou-se a superioridade da
técnica aqui apresentada.

Nos outros experimentos foram avaliadas a influéncia do numero de
coeficientes MFCC usados na representacao do sinal e de diferentes topologias de
redes neurais.

Em todos os casos, foram avaliados os resultados utilizando-se o conjunto
completo de dados e um subconjunto, contendo apenas as pronuncias dos digitos.

De maneira geral, observa-se que o0s resultados para os testes com o
subconjunto dos digitos apresenta sempre melhores resultados, isso porque, trata
de um caso particular do conjunto de dados, com um conjunto menor de classes.

Os melhores resultados apresentaram taxa de acerto de 83.75% de acerto
para o conjunto completo de dados, utilizando-se 12 coeficientes MFCC para cada
segmento do sinal de fala e uma rede neural com 35 neurdnios na camada
escondida.

Para os testes com o subconjunto dos digitos, o melhor resultado obtido foi de
92,09% de acerto, no experimento onde foram utilizados 18 coeficientes mel-
cepstrais e uma rede neural com 50 neurdnios na camada intermediaria.

As taxas médias de acerto entre todos 0s experimentos realizados ficaram em
torno de 81,8% e 91,4% para o conjunto completo de palavras e para o subconjunto
dos digitos, respectivamente.

Além disso, um dos principais resultados deste trabalho foi a geracdo do
banco de dados. O banco de dados foi gravado com 30 estudantes da Universidade
do Estado de Santa Catarina, distribuidos em 66.7% do sexo masculino e 33.3% do
sexo feminino, e com naturalidade de diversas cidades da regido sul do pais, de
acordo com a metodologia descrita no trabalho.

A gravacdo deste banco de dados permitira a continuidade dos trabalhos
relacionados ao reconhecimento de fala. Pretende-se ainda, disponibilizar este
banco de dados, através da internet, a outros pesquisadores do tema.

Como sugestdo de trabalhos futuros, pode-se considerar a avaliacdo do
desempenho do algoritmo de deteccéo de palavras proposto neste trabalho com as

outras técnicas, brevemente discutidas, baseadas em energia e taxa de cruzamento
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por zero. E possivel ainda, considerar a inclusdo da ZCC no proprio algoritmo de
deteccdo de palavras ou a inclusdo de parametros como energia e a ZCC na
descricao paramétrica do sinal de fala utilizada como entrada pela rede neural.

Por fim, sugere-se a implementacdo dos algoritmos aqui utilizados em
dispositivos portateis e embarcados. O conjunto de palavras escolhidos durante o
trabalho ddao margem para aplicagbes em automacdo residencial, tecnologias

assistivas aplicadas a eletrodomésticos ou sistema de telefonia.
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Abstract— This paper describes an speaker-independent automatic speech recognition system for isolated
words and a small vocabulary. This work introduces a modification to an algorithm already found in literature
for word detection and describes the techniques used for the signal pre-processing and features extraction. A
multilayer perceptron artificial neural network was employed for the final classification task, trained with the
resilient backpropagation algorithm. In the performed experiments the modified algorithm, proposed in this
work, shown better classification rates than the original algorithm.

Keywords— Speech Recognition, Mel Frequency Cepstral Coefficient, Artificial Neural networks, iRPROP.

Resumo— Este artigo descreve um sistema de reconhecimento automatico de fala para palavras isoladas, com
vocabuldrio restrito e independente de locutor. Neste trabalho apresenta-se uma modificagdo para um algoritmo
ja encontrado na literatura para a detecgao de palavras e descreve as técnicas utilizadas para pré-processamento
e extragdo de caracteristicas dos sinais. Uma rede neural artificial do tipo perceptron de multiplas camadas foi
utilizada na tarefa final de classificacdo, treinada pelo algoritmo resilient backpropagation. Nos experimentos
realizados o algoritmo modificado, proposto neste trabalho, resultou em taxas de classificagdo melhores do que o

algoritmo original.

Palavras-chave— Reconhecimento de Fala, Coeficiente Mel-Cepstral, Redes Neurais Artificiais, iRPROP.

1 Introducao

Os sistemas de reconhecimento automatico de fala
tém por objetivo extrair informagoes de um si-
nal de fala, processa-lo e classificd-lo de acordo
com seu conteido e contexto. FEstes sistemas
constituem-se basicamente de trés subsistemas:
de aquisicao e pré-processamento do sinal de
fala, de extracao de caracteristicas e de classifi-
cacdo/reconhecimento de padroes.

Na etapa de pré-processamento é feita a con-
formacao espectral do sinal de fala e a detecgao
dos limites do inicio e final da palavra. Na extra-
¢ao de caracteristicas, o sinal de fala é transfor-
mado em um conjunto de parametros, que repre-
sentam as caracteristicas mais relevantes do sinal.
Por tltimo, a etapa de reconhecimento de padroes
classifica estes conjuntos de caracteristicas, deter-
minando qual palavra foi pronunciada.

O desenvolvimento e o aprimoramento dos al-
goritmos de extragao de caracteristicas e dos algo-
ritmos de reconhecimento de padroes, bem como,
a utilizacao de inteligéncia computacional, tém
aproximado cada vez mais o desempenho dos siste-
mas de reconhecimento de voz digitais do sistema
humano. A evolugdo dos sistemas de reconheci-
mento automatico de fala, bem como os principais
projetos e instituicées no qual tais projetos foram
desenvolvidos sao descritos em (Juang and Rabi-
ner, 2005; Gold and Morgan, 2000; Furui, 2005).

O reconhecimento automético de fala pode ser
classificados de acordo com diferentes aspectos,
sendo os mais comuns a dependéncia de locutor,
o tamanho do vocabulario tratado e o estilo de

fala (Nunes, 1996; Tebelskis, 1995).

Neste trabalho é apresentado um sistema de
reconhecimento automatico de palavras isoladas,
independente de usuério e com vocabulario res-
trito utilizando redes neurais artificiais (RNAs) e
coeficientes mel-cepstrais. O artigo propoe tam-
bém uma modificacao no algoritmo de detecgao
de palavras apresentado em (Bresolin, 2008) para
o tratamento de problemas apontados na litera-
tura (Lamel et al., 1981).

O algoritmo de detecgao de palavra, também
chamado de (end-point detection, tem por obje-
tivo isolar a pronuncia da palavra do siléncio ou
ruido de fundo que precedem e sucedem a pronin-
cia durante a gravacdo. A modificacdo proposta
neste trabalho visa tornar a detecgao de palavras
mais robusta as interferéncias geradas, principal-
mente, durante a producao da fala.

O trabalho esta dividido da seguinte forma:
na Secao 2 sao apresentadas as caracteristicas do
banco de dados criado para o desenvolvimento
do trabalho, os algoritmos utilizados para pré-
processamento e extracao de caracteristicas e as-
pectos gerais das RNAs utilizadas; os resultados
dos experimentos sao expostos na Secgao 3 e dis-
cutidos na Secao 4; as conclusoes e sugestoes para
trabalhos futuros sao apresentadas na Secao 5.

2 Metodologia

Como descrito anteriormente, os sistemas de reco-
nhecimento de fala sao formados pelos subsitemas:
de aquisicao e pré-processamento do sinal de fala,
de extracao de caracteristicas e de classificagao de



padroes.

A etapa de aquisi¢ao e pré-processamento é a
parte inicial do processo, onde sao feitas a aquisi-
¢ao e digitalizagao do sinal de dudio e sua posterior
filtragem (para eliminar interferéncias provenien-
tes da rede elétrica ou limitar a banda espectral,
por exemplo), além da etapa de end-point detec-
tion que consiste na determinacao do inicio e final
da palavra pra que possa ser extraida do sinal gra-
vado.

Na sequéncia, a etapa de extracao de caracte-
risticas, ou modelagem do sinal, permite reduzir
a dimensao do conjunto de dados dos sinais de
4dudio, resumindo-o e excluindo informagoes des-
necessarias e/ou redundantes. Existe uma grande
quantidade de representagoes paramétrica do si-
nal de fala, incluindo energia de um curto inter-
valo de tempo, taxa de cruzamento por zero, entre
outros (Rabiner and Juang, 1993). No entanto,
os métodos de andlise espectral sdo os mais im-
portantes. Entre os métodos de andlise espectral
encontram-se diversas técnicas, como, banco de
filtros, banco de filtros digitais, coeficientes mel-
cepstrais e coeficientes de predicao linear, sendo
que estes dois ultimos destacam-se em aplicagoes
de reconhecimento de fala (Picone, 1993).

Por dltimo, a etapa de reconheci-
mento/classificagdo de padrdo consiste basi-
camente na comparagao dos dados, resultantes
da etapa anterior, com informagoes previamente
conhecidas, relacionadas as palavras que o sistema,
é capaz de identificar. Até meados da década de
80 as principais técnicas de reconhecimento de
padrao eram baseadas em métodos para como
a Dynamic Time Warp e modelos ocultos de
Markov, sendo que nenhuma outra grande técnica
foi desenvolvida até este perfodo (Gold and Mor-
gan, 2000). A partir do trabalho de (Rumelhart
et al., 1985), muitas aplicagdo de redes neurais
artificiais em reconhecimento de fala comecaram
a surgir. Segundo (Tebelskis, 1995), as primeiras
aplicagOes consistiam em tarefas simples, como
classificagao dos sons em vocalicos ou nao voca-
licos ou classificacao entre sons fricativos, nasais
ou plosivos. O sucesso nestas aplicagdoes motivou
os pesquisadores a utilizar redes neurais artificiais
em reconhecimento de fonemas e, em seguida, de
palavras.

O sistema proposto deve reconhecer coman-
dos de fala como digitos (zero, um, ... , nove),
comandos de direcdo (esquerda, direita, frente e
atrds), comandos de agdo (sobe, desce, liga, des-
liga, acende, apaga, abre e fecha) e as palavras
casa, carro, luz e porta.

2.1 Gravacao do banco de dados

A base de dados para treinamento, teste e vali-
dacao do sistema foi gravada a parir de um com-
putador pessoal, usando uma placa de dudio IDT

High Definition Audio e um microfone Microsoft®)
LifeChat™ LX-2000. Durante as gravacdes o mi-
crofone foi mantido estdtico, a uma distancia en-
tre 15 e 20cm do usudrio. As gravagoes foram
feitas por meio do software Audaticy 1.3, a uma
frequéncia de amostragem de 11025 Hz, resolucao
de 16 bits, duracao de um segundo, e codificadas
em PCM - Pulse Code Modulation -, sem com-
prensdo. Nenhum tratamento do sinal (e. g., fil-
tragem, remocao do ruido) foi feita na etapa de
gravagao da base de dados.

O ambiente no qual foram realizadas as gra-
vagoes foi uma sala com ruido ambiente, gerado
principalmente por aparelho de ar-condicionado e
computadores.

Utilizou-se um total de 30 usuarios, sendo es-
tes divididos em 20 usudrios do sexo masculino e
10, do sexo feminino. Os usudrios possuiam natu-
ralidade de diversas cidades da regiao sul do Bra-
sil, apresentando, assim, diferentes sotaques.

Foram gravadas as elocugoes das 26 palavras,
pronunciadas 5 vezes cada uma, para cada um dos
usuarios, totalizando 3900 arquivos de audio.

2.2  Pré-processamento

Ap6s a gravacao da base de dados, deu-se inicio
aos algoritmos que constituem o sistema de reco-
nhecimento automatico de fala.

Na primeira etapa, que consiste no pré-
processamento, foi feita a filtragem e pré-énfase
dos sinais. Essa etapa é também chamada de con-
formagao espectral (Picone, 1993).

A fim de reduzir efeitos das interferéncias ge-
radas, principalmente, pela rede de energia elé-
trica (interferéncia audivel de 60Hz), os sinais
gravados foram filtrados por um filtro FIR digi-
tal passa-banda, com banda de passagem entre
100 Hz e 4000 Hz. Na sequéncia, o sinal foi filtrado
por um filtro de pré-énfase. O filtro de pré-énfase
é um filtro FIR de ordem unitéria, como pode ser
visto na Equagao 1:

Hpre(2) = 1+ aiprez™ (1)

onde o, apresenta-se tipicamente entre —0,4 e 1.
Neste trabalho, utilizou-se oy = 0, 95.

Segundo (Picone, 1993) as duas principais
vantagens da pré-énfase sao: compensar a atenu-
acao natural, de aproximadamente 20dB por dé-
cada, devido as caracteristicas fisiolégicas do sis-
tema de produgao da fala e evidenciar componen-
tes de frequéncia a partir de 1kHz, faixa em que
o sistema auditivo é mais sensivel.

Ap6s a conformacao espectral foi feito o end-
point detection. O endpoint detection (Lamel
et al., 1981) consiste na detecgdo dos pontos de
inicio e final da prontuncia da palavra presente em
uma gravagao. Esta deteccao permite extrair ape-
nas o intervalo onde ha sinal de fala, excluindo
os intervalos em que hé apenas ruido de fundo.



Ainda segundo o autor, a extracdo da palavra é
um processo muito importante, pois reduz o pro-
cessamento do sinal e estd diretamente relacionado
a precisao do sistema de reconhecimento de fala.

Grande parte dos sistemas de reconhecimento
de fala utilizam caracteristicas como energia e
taxa de cruzamento por zero para determinagao
dos limiares das palavras. Um algoritmo baseado
nestas caracteristicas é apresentado em (Rabiner
and Schafer, 1978).

Neste trabalho, foi utilizada uma adaptagao
do algoritmo proposto por (Bresolin, 2008). Na
proposta original do autor, o algoritmo calcula a
mediana da energia do sinal, que representa apro-
ximadamente a energia do sinal de fundo, e con-
sidera como limiar de detecgao o valor de trés ve-
zes esta mediana. O sinal é segmentado em jane-
las de 5ms e a energia de cada janela é medida.
Considera-se como inicio da palavra o instante em
que a energia do segmento é superior ao limiar
pela primeira vez, e o final, quando a energia do
segmento for menor que o limiar pela ultima vez.

A principal modificagao proposta neste tra-
balho foi a consideragao de um limiar temporal,
ou seja, é necessario que a energia do sinal seja
maior que o limiar de detecgao durante um pe-
riodo equivalente & 10 janelas (aproximadamente
36 ms), para que seja considerado o inicio da pa-
lavra. De maneira andloga ocorre o processo para
determinacdo do final da palavra. Além disso,
neste trabalho foram utilizados janelas de tama-
nho 3,6 ms e quatro vezes o valor da mediana.

A consideragao desse limiar temporal permite
reduzir problemas apontados por (Lamel et al.,
1981), como o ruido gerado pela respiragao, pela
batida e estalos gerados pela boca e pela abertura
e fechamento labios.

2.8 FExtracdao de caracteristicas

A funcao da extracao de carateristica é represen-
tar os eventos acusticos relevantes no sinal de fala
em termos de um conjunto eficiente e compacto
de parametros (Rabiner and Schafer, 1978; Juang
and Rabiner, 2005).

A extracao de coeficientes de frequéncia mel-
cepstrais (Mel Frequency Cepstral Coefficient,
MFCC) e de coeficientes de predi¢do linear é em-
pregada na maioria dos sistemas de reconheci-
mento de fala (Gold and Morgan, 2000). No en-
tanto, alguns trabalhos mostram maior eficiéncia
em sistemas que empregam caracteristicas mel-
cepstrais (Zade et al., 2006; Lévy et al., 2003).

A esséncia dos coeficientes mel-cepstrais é de-
rivada da modelagem da geracdo da fala. A mo-
delagem completa da producao de fala pode ser
encontrada em (Rabiner and Schafer, 1978). Um
modelo simplificado pode ser encontrado em (Zade
et al., 2006). No modelo simplificado, que pode
ser visualizado na Figura 1, o autor sugere que

Parametros do trato
vocal

A4

| 9n) s(n)
Fonte de excitagéo | Modelo do trato vocal Sinal de fala
G(f) o V(f)

Figura 1: Modelo da producao da fala.

a geracao da fala consiste na geragao do sinal de
excitagao e na filtragem pelo trato vocal.

A separagao destas duas componentes (sinal
de excitagao e filtro) permite obter um modelo do
trato vocal. Sabendo que a filtragem consiste na
operacao de convolugao (Equagao 2), tem-se:

s(n) = g(n) x v(n) (2)

onde s(n) representa o sinal de fala, g(n) denota
a fonte de excitagdo e v(n) a reposta ao impulso
do trato vocal. Conhecendo as propriedades da
convolucao, podemos representar a Equagao 2 no
dominio da frequéncia, como visto na Equagao 3.

S(f) =GNHV() (3)

Aplicando o logaritmo em ambos os lados da
Equagao 3 obtemos a Equacao 4:

log(5(f)) = log(G(HV(f))
=log(G(f)) +1og(V(f))  (4)

sendo que desta forma é possivel separar o sinal de
excitacao e o modelo do trato vocal. Os coeficien-
tes cepstrais sao calculados por meio da transfor-
mada inversa de Fourier do logaritmo do espectro,
como visto na Equagao 5.

No—1
1N
c(n) = N Z log(|S(k)[)e?mNern (5)
S k=0
0<n<N,—1

Os termos de baixa ordem dos coeficientes
cepstrais estao relacionados com a forma do trato
vocal, enquanto os temos de ordens mais eleva-
das, com o sinal de excitagdo. Na pratica, para
reconhecimento de fala, apenas os termos de baixa
ordem (n < 20) sao utilizado (Picone, 1993).

O sinal de voz nao é estacionario no tempo.
Para que se possa analisar o sinal de voz pode-
se, entao, recorrer a segmentagao do sinal e, nesse
caso, considerd-lo quasi-estacionario por partes.

A duragéo dos segmentos estd diretamente re-
lacionada com a dinamica do trato vocal. Para
sinais de fala sdo usadas janelas de duracao entre
10ms e 40ms (Picone, 1993). Aplica-se a estes
segmentos uma janela de ponderagao, como as ja-
nelas de Hanning ou Hamming, com o objetivo



de suavizar as variagoes espectrais do sinal. Tam-
bém por esta razao, é comum sobrepor parte da
janela anterior a janela na qual sao extraidas as
caracteristicas. Assim, cada janela é formada por
parte dos dados da janela anterior e novos dados
do sinal de fala. A relagdo entre a quantidades de
dados antigos e o tamanho da janela define a ra-
zao de sobreposi¢ao, que em geral, estd entre 30 %
e 60 %.

Desta forma, a extracdo dos coeficientes
MFCC deve ser feita quadro por quadro. Assim,
em cada segmento extrai-se um conjunto de coe-
ficientes MFCC (¢;(n) = ¢(0),¢(1), ...,¢(p)), onde
¢(n) sao os coeficientes MFCC, p é a ordem do ex-
trator ou o nimero de coeficientes extraidos, e 7 é
o indice do segmento do qual os coeficientes foram
extraidos.

Ao final do processo de extragdo de caracte-
risticas tém-se, entao, um vetor de caracteristicas,
formados pelos coeficientes extraidos de cada seg-
mento (v(k) = c1(n),ca(n),...,cx(n)). Este vetor
é usado, posteriormente, na etapa de reconheci-
mento de padroes.

Como o sinal de voz possui diferentes dura-
¢oes, € natural que a dimensao do vetor de carac-
teristicas esteja associada a duracao do audio. No
entanto, quando se utiliza um classificador de pa-
drdes com um numero fixo de entradas (como é o
caso das redes neurais artificiais) é necessdrio que
a dimensao do vetor de caracteristicas seja compa-
tivel com a dimensao da entrada do classificador.

Para solucionar este problema, definiu-se um
ndmero fixo de segmentos (N,e4) para extragao de
caracteristica e, entao, o tamanho das janelas foi
ajustado dinamicamente, de modo que, para cada
palavra, o tamanho das janelas era suficiente para
que a pronuncia fosse completamente descrita em
Ngeg segmentos. A escolha de Nge4 estd condicio-
nada ao fato de que o tamanho da janela garanta a
quase-estacionaridade do segmento, ou seja, tenha
duragao inferior a 40 ms.

Neste trabalho utilizaram-se os algoritmos
presentes no toolbox Voicebox: Speech Processing
Toolbox for MATLAB para extracao dos coefici-
entes MFCC. Foram extraidos 12 coeficientes para
cada segmento. Utilizou-se tamanho dos segmen-
tos variavel, de modo que, todo o sinal correspon-
dente a pronuncia da palavra fosse dividido em
20 quadros. Além disso, foram utilizadas janelas
de Hamming, com sobreposicao de 33,3 % entre
janelas consecutivas.

2.4 Classificagao por meio de redes neurais arti-
ficiais

A etapa final do sistema de reconhecimento de fala

consiste no reconhecimento/classificacdo dos pa-

droes, a partir da apresentagao do vetor de carac-

teristicas. Neste trabalho foram utilizadas redes
neurais artificiais para a classificagao dos coman-

dos de fala.

Uma RNA é a implementacdo de um mo-
delo computacional formado por um conjunto de
processadores simples, os neurénios, sendo que
seu poder computacional emerge da estrutura for-
mada pela interconexao destes neuronios. Este
modelo computacional conexionista é comumente
utilizado em problemas que envolvem a busca por
padroes em conjuntos de dados, como é o caso dos
problemas de classificacao (Haykin, 2001).

Dentre os modelos de RNAs utilizados para
tarefas de classificagao, encontram-se as redes per-
ceptron de multiplas camadas (MLP), que séo
compostas por uma camada de neurdonios para
entrada de dados, uma ou mais camadas inter-
nas ou escondidas e uma camada de saida (Silva
et al., 2010). O treinamento de redes do tipo
MLP é comumente realizado por algoritmos de
treinamento supervisionados de descida de gradi-
ente, que calculam o gradiente de erro por meio
da retropropagacao do erro na camada de saida
para as camadas anteriores. Entre tais algorit-
mos pode-se citar o algoritmo que leva o nome
de retropropagacgdo de erro (backpropagation) e
suas modificacoes como o resilient backpropaga-
tion(RPROP) (Riedmiller and Braun, 1993) e sua
melhoria (iIRPROP) (Igel and Hiisken, 2000).

Neste trabalho realiza-se o reconhecimento de
palavras (para um vocabuldrio restrito) por meio
de uma rede MLP desenvolvida para classificar
as elocugoes quanto a palavra pronunciada, sendo
que a rede MLP ¢é treinada pelo algoritmo iR-
PROP. No algoritmo iRPROP os pesos sinapticos
sao atualizados com passos individuais, ao invés
de um passo global, sendo que estes passos sao
controlados pelo sinal das derivadas parciais do
erro em relagao ao respectivo peso sinaptico, in-
dependentemente do valor absoluto das derivadas
parciais. Este processo é realizado com o obje-
tivo de acelerar o treinamento da RNA em re-
lacao a retropropagacao de erro original, e, por
realizar o ajuste automédtico dos passos de apren-
dizagem, exige menos ajustes manuais de parame-
tros (Riedmiller and Braun, 1993; Igel and Hiis-
ken, 2000).

2.5 Experimento de classifica¢ao de palavras

Utilizou-se as técnicas previamente descritas nesta
Secao em conjunto para classificar elocugoes de
acordo com a palavra pronunciada. As elocugoes
foram gravadas, pré-processadas e passaram por
um método de extracao de caracteristicas que re-
sultou em 240 coeficientes reais para cada elocu-
Gao.

Uma RNA do tipo MLP foi desenvolvida para
esta tarefa de classificagdo, tendo como entrada
os 240 coeficientes extraidos das elocugoes e tendo
como saida 26 neurénios, além de uma camada
escondida com 240 neurtnios. Utilizou-se uma co-



dificacao de saida do tipo one of C-classes (Silva
et al., 2010), onde cada neurénio estd relacionado
a uma classe. Assim, a classe (palavra) relacio-
nada ao neurdnio na ultima camada com o maior
valor de saida é tida como a resposta da rede para
uma classificagdo. A RNA foi treinada pelo al-
goritmo iRPROP, utilizando 3/5 do conjunto de
dados. O restante dos dados foi utilizado unica-
mente para validacdo da RNA. Como cada pes-
soa repetiu a mesma palavra 5 vezes, sendo que
3 repeticoes foram utilizadas no treinamento e 2
na validacao. Utilizou-se um nimero fixo de 200
épocas para o treinamento.

A RNA utilizou fungoes de ativagao sigmoi-
dais simétricas, sendo que os dados foram propri-
amente ajustados a faixa de operagao das fungoes
de ativacao utilizadas.

Outra RNA foi desenvolvida seguindo a
mesma configuracao da primeira, porém utili-
zando somente 200 neurdnios na camada interme-
diaria e somente 10 neurdnios de saida. Esta RNA
foi treinada e validada somente para os dados re-
ferentes as elocugoes de digitos (zero até nove).
O ntmero de neurdnios nas camadas intermedia-
rias das RNAs desenvolvidas foi ajustado empiri-
camente.

Com o objetivo de avaliar a modificacao rea-
lizada no algoritmo de deteccao de palavras, o ex-
perimento proposto foi realizado duas vezes, sendo
que na primeira vez utilizou-se o algoritmo origi-
nal e na segunda vez o algoritmo modificado na
preparacao das entradas para as RNAs, ou seja, 4
diferentes RN As foram treinadas no total. A inici-
alizagao dos pesos sinapticos das RNAs foi feita de
forma pseudo-aleatdria, e portanto todos os trei-
namentos foram realizados 32 vezes para célculo
da média e desvio padrao amostral.

3 Resultados

Na Figura 2 pode-se observar a influéncia da adap-
tagdo proposta na determinacao dos limites das
palavras. Nesta Figura, mostra-se a forma de
onda relativa & uma pronuncia da palavra frente,
onde a linha pontilhada mostra os limites obtidos
pelo algoritmo original e a linha sélida mostra os
limites obtidos com o algoritmo modificado.

Na Tabela 3 pode-se visualizar as maiores ta-
xas de acerto (média £+ desvio padrdo amostral)
obtidas no treinamento das RNAs, para o con-
junto de dados de treinamento e para o de vali-
dacao. As RNAs cujos dados foram preparados
com o algoritmo de detecgao de palavras original
sao marcadas pela etiqueta original, enquanto que
as RNAs que utilizaram os dados preparados pelo
algoritmo proposto neste trabalho sao marcadas
pela etiqueta proposto. Também evidenciou-se o
conjunto de dados como conjunto completo ou so-
mente digitos.

Na Figura 3 pode-se visualizar um exemplo
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Figura 3: Exemplo do progresso das taxas de clas-
sificagao para o conjunto de treinamento e de va-
lidagdo durante o treinamento de uma RNA, para
o conjunto completo e o algoritmo modificado.

do progresso das taxas de classificagao para o con-
junto de treinamento e de validagao durante o trei-
namento de uma RNA, para o conjunto completo
e o algoritmo modificado.

8.1 Discussdo

O resultado da computacao dos limites de uma
pronuncia, visto na Figura 2, mostra que o algo-
ritmo proposto trata dos tipos de problema apon-
tados previamente na literatura (Lamel et al.,
1981) ao prover um meio para ignorar a parte ini-
cial do sinal que nao contém informagao 1til para
uso posterior.

Como visto na Tabela 3, todas as RNAs con-
seguiram classificar corretamente todos os dados
de treinamento em todos os testes realizados, fato
visto pela média de acerto igual a 100 % e desvio
padrao igual a 0 %. Contudo, estas RNAs resulta-
ram em erros de classificacdo na etapa de valida-
¢ao, sendo que as redes treinadas para o numero
menor de classes (somente digitos) resultaram em
uma maior taxa média de acerto para os testes de
validagao, como se é esperado devido a esta sim-
plificagao do problema.

Na Tabela 3 também torna-se evidente a par-
tir das taxas médias de classificacao e dos respecti-
vos desvios que a modificacao proposta melhorou
as taxas de classificagao, tanto para o conjunto de
dados completo quanto para o conjunto de dados
contendo somente digitos, sendo que a maior me-
lhoria ocorreu nos experimentos com o conjunto de
dados completo. Esta melhoria na taxa de classi-
ficagao evidencia que o corte da informacao inutil
na parte inicial do sinal, como visto na Figura 2,
que é realizado pela modificagdo proposta neste
trabalho é benéfica.

Algumas aplicagoes podem utilizar informa-
¢oes de contexto para reduzir as classes possi-
veis durante o reconhecimento das palavras. Por
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Figura 2: Resultado dos limites computados pelo algoritmo proposto na literatura (Bresolin, 2008) e o
algoritmo proposto neste trabalho.

RNA
Original — Conjunto completo
Proposto — Conjunto completo
Original — Somente digitos
Proposto — Somente digitos

Treinamento
100 % + 0,00 %
100 % £ 0,00 %
100 % £ 0,00 %
100 % £ 0,00 %

Validagao
82, 7% +0,59%
89,54 % 4+ 0,50 %
91,68% +0,52%
94,26 % + 0,53 %

Tabela 1: Estatisticas para o treinamento e validagao das RNAs utilizada no experimento para compa-

ragao entre o algoritmo de deteccao de palavras original e o proposto.

exemplo, em algumas aplicagoes nenhum comando
de voz é iniciado por um digito, logo seria possi-
vel ignorar o resultado dos neurdnios referentes as
classes nao relevantes para o momento. Este uso
do contexto é uma técnica relevante que pode ser
avaliada futuramente para a melhoria das taxas
de classificagao.

4 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um sistema de re-
conhecimento automético de comandos de fala in-
dependente de locutor e com vocabulario restrito.
O sistema proposto baseia-se na extracao de coefi-
cientes mel-cepstrais da gravagao correspondente
a prontuncia e na classificagao da mesma por meio
de RNAs. Também foi proposta uma modificacao
no processo de detecgao de palavras, onde alterou-
se a forma de determinacao dos limites do inicio e
final da palavra nos dados de voz.

Os resultados dos experimentos realizados
mostraram que a modificagdo proposta no algo-
ritmo de deteccao de palavras melhorou a taxa
de classificagao do sistema utilizado em relagao
ao algoritmo proposto na literatura. Evidencia-se
que o novo célculo dos limites da palavra consegue
descartar mais eficientemente informacoes desne-
cessarias presente nas elocugoes, além de descartar
interferéncias geradas durante a produgao das pa-
lavras, que é um problema apontado na literatura.

Para trabalhos futuros, sugere-se a avaliagao
do desempenho do algoritmo de deteccao de pa-
lavras proposto em relagao aos algoritmos apre-
sentados em outros trabalhos e a implementacgao
de algoritmos para redugao de interferéncia nos si-
nais de dudio. Também sugere-se a avaliagao de
outros métodos além da RNA apresentada aqui
para a etapa de classificagao.
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