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RESUMO

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS AO RECONHECIMENTO DE
COMANDOS DE VOZ

Resumo: O presente trabalho tem como objetivo a implementacdo de um sistema de
reconhecimento automdtico de voz (RAV) com vocabuldrio e niimero de locutores
restritos. Técnicas de processamento digital de sinais e Redes Neurais Artificiais (RNA)
sdo aqui utilizadas. A filtragem do sinal de voz é realizada por software através da
aplicagdo de filtros digitais a fim de minimizar o efeito de borda devido ao truncamento
do sinal na etapa de aquisicdo e os ruidos de fundo inerentes ao sinal. Rotinas para
deteccdo de inicio e fim de cada Comando de Voz (CVZ) foram implementadas com a
finalidade de diminuir o tamanho do vetor o qual contem as amostras do sinal de voz.
Na fase de extragdo de caracteristicas, utilizam-se os Coeficientes de Predi¢do Linear
(LPC). Os coeficientes extraidos sdo normalizados e utilizados para treinar a RNA. A
fim de minimizar o overfitting (superajuste) por parte da RNA, utiliza-se um algoritmo
de retropropagacdo de erro com regularizacdo Bayesiana, que visa a maximizagdo da
capacidade de generalizacdo da rede. Esta, apos as etapas de treinamento e validacado,
€ capaz de reconhecer CVZ de palavras isoladas para um vocabuldrio restrito a cinco
comandos e um conjunto restrito de trés locutores. Executado estas operagoes sobre um
CVZ, pbde-se verificar uma redugdo no esforco computacional na etapa de extracdo de
caracteristicas, devido a um menor volume de dados a interpretar, em média 73,6% em

relacdo ao vetor original.

Palavras-chave: comandos de voz, processamento digital de sinais, redes neurais

artificiais.



ABSTRACT

The present work has as objective the implementation of an Automatic Voice
Recognition (AVR) system with restricted vocabulary and number of speakers.
Techniques of Digital Signal Processing (DSP) and Artificial Neural Network (ANN)
were used. The voice signal’s filtering was realized in software by the application of
digital filters. Routines to find the begin and the end of each voice command were
implemented to reduce the vector’s length whom contains the voice signal samples.
Linear Prediction Coefficients (LPC) were utilized to extract the voice’s characteristics.
These coefficients extracted were standardized and used to train ANN structure. For the
purpose to minimize the ANN overfitting, in this work was utilized the back-propagation
algorithm with Bayesian regularization. After training and validation, the ANN is
capable to recognize voice command of single words in a restricted vocabulary with
five commands and a restricted set of three speakers. With these operations, it’s
possible to minimize 73,6% of the dates and verify a reduction into the computational

strive.

Keywords: Voice Command, Digital Processing Signal, Artificial Neural Network
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1 Introducao

A fala para as pessoas dotadas desta habilidade € uma tarefa trivial que
desenvolvemos continuamente no decorrer da vida. De forma similar entendemos ou
tentamos entender o que as outras pessoas estejam pronunciando. Todavia, para
madquinas e computadores, o processo de reconhecimento de uma locugdo € uma tarefa
bastante complexa, sendo necessario um treinamento prévio € um processamento do

sinal de voz.

Segundo Moreira, 1998 [1], o modelo de comunicagdo utilizando a fala
apresenta trés etapas: a produgdo, a transmissdo e a recep¢ao da fala. Na producdo do
sinal de fala, o locutor codifica a informacdo que pretende transmitir em simbolos de
uma estrutura lingiifstica e, posteriormente, materializa esses simbolos em unidades
acusticas. Tendo no préprio aparelho auditivo uma realimentagdo para avaliar a
qualidade do sinal pronunciado. Na transmissao ocorrem as maiores interferéncias sobre
o sinal falado, pois pode haver sobreposi¢do do sinal por ruidos proveniente de outras
pessoas que por eventualidade estejam emitindo outros sinais sonoros irrelevantes,
como também ruidos de fundo gerados por equipamentos e madquinas. Finalmente,
realizando um processo inverso ao de produgdo, os ouvintes tentam extrair as

informacdes contidas no sinal pronunciado, na etapa recepcao da fala.

Para uma integracdo perfeita homem-méquina seria necessario uma simulagdo
da realidade, pois parte do processo de comunicacdo entre os seres humanos ¢é
constituida por meios explicitos (por exemplo, sorrisos, gestos, olhares, dentre outros),

os quais sdo desconsiderados durante a aquisicdo de um sinal de voz.

Um sistema de reconhecimento de voz pode objetivar reconhecer o locutor ou o
que foi dito por este locutor [2]. O Reconhecimento de Locutor (RL) deve verificar se o
locutor que pronunciou uma cadeia de caracteres € realmente quem ele diz ser, ou ainda,
verificar dentre um conjunto de oradores, qual deles efetuou uma declaracdo. O
Reconhecimento Automadtico de Voz (RAV) tem como base a identificagdo de padroes
previamente treinados por algum algoritmo de reconhecimento que porventura foi

pronunciado por um locutor.
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2 Revisao Bibliografica
2.1 Sistemas de Reconhecimento de Voz

2.1.1 Introducao

Um sistema de reconhecimento de sinais de fala pode ser classificado de acordo
com o tamanho do vocabuldrio, o grau de independéncia do locutor e o tipo de

prontncia [3].

Considerando o tamanho do vocabuldrio, este pode ser pequeno (até uma
centena de palavras distintas), médio (com algumas centenas de palavras), grande (com
milhares de palavras). O sistema de reconhecimento torna-se mais complexo, a medida
que o vocabuldrio aumenta, pois treinar milhares de padrdes de referéncia, por exemplo,

tornaria o processo bastante custoso, logo, invidvel.

Quanto ao grau de dependéncia do locutor, temos os sistemas dependente e
independente de locutor. No primeiro caso, o sistema estd restrito a um conjunto
especifico de locutores previamente treinados. No segundo, encontramos um sistema
generalizado capaz de reconhecer Comandos de Voz (CVZ) de uma infinidade de

locutores, em contrapartida € um sistema mais dificil de ser construido.

A prontncia dos CVZ, por sua vez, pode ser executada de forma continua ou
pausada. Existem sistemas de reconhecimento que utilizam palavras isoladas (palavras
pronunciadas com pausas entre si), palavras concatenadas (seqiiéncias de palavras pré-
estabelecidas faladas de forma continua) e fala continua (frases e oracdes pronunciadas
de forma continua). No dltimo sistema encontramos o maior grau de complexidade, pois
os limites de inicio e fim de um padrdo de referéncia sao mais dificeis de encontrar,

devido aos efeitos de coarticulagio entre as palavras.

-12 -



2.1.2 Base de Dados

Conforme mencionada anteriormente, a fala € uma das maneiras mais naturais
de comunicacdo entre os seres humanos, todavia hda uma série de fatores, que
influenciam na identificacdio de um padrdo, como por exemplo: sotaque, dialeto,
tamanho do trato vocal, velocidade da prontncia, dentre outros. Como também, o estado

fisico-psicologico e cultura do narrador.

Para a confeccdo de uma base de dados € necessdrio estabelecer algumas
unidades basicas finitas que tenham como caracteristicas: consisténcia e treinabilidade.
Consisténcia, a fim de que uma subunidade fonética apresente caracteristicas similares
independentemente do instante em que ocorreu a aquisi¢do; e treinabilidade, para que o
sistema conste de um ndmero considerdvel de amostras visando um modelo mais
robusto [4]. Unidades maiores, tais como frase ou palavras, sdo consistentes, todavia sao
depreciadas quando tratamos da treinabilidade. Por outro lado, o inverso ocorre nas

unidades menores, tais como fones, que sdo treindveis, porém inconsistentes [S].

Para tornar o modelo o mais robusto possivel sdo necessarias aquisi¢des de um
nimero grande de amostras de modo a facilitar a distin¢do entre os padrdes utilizados

para treinamento do sistema de reconhecimento.

2.1.3 Reconhecimento do Sinal de Voz Baseado na Comparacao de
Padroes

A estrutura de processamento para reconhecimento de um sinal de voz deste

trabalho pode ser seguida segundo diagrama de blocos da Figura 1 [6].

Processamento do Sinal

Nesta etapa, o sinal analdgico de voz € representado sob a forma digital e
processado de forma a eliminar ou atenuar ruidos no canal, variagdes na amplitude ou,

ainda, estresses do locutor (estado emocional).
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Para reconhecedores de palavras isoladas, como € o caso deste trabalho, torna-se
necessario determinar o inicio e o fim de uma amostra de voz a fim de separar ruidos de
fundo do sinal. Para tornar o sinal mais puro possivel, para posteriormente extrair as
caracteristicas, filtros digitais sdo aplicados com objetivo de excluir freqii€ncias

irrelevantes.

Comando
de Yoz

Proceszamento
do Sinal

Comparacao Padroes de
de Padroes Referéncia

Pos-proceszsador

Saida do
Sistema

Figura 1 - Diagrama de blocos do modelo geral de um sistema RAV

Padroes de Referéncia

Os padroes sao estabelecidos no momento em que se definem quais as palavras
serdo reconhecidas, entretanto os padrdes de referéncia sdo escolhidos aleatoriamente
entre todas as amostras adquiridas. Estes padrdes sao utilizados para treinar o sistema e
as demais amostras para fazer o teste e a validagdao do mesmo [19]. Quanto maior for a
diversidade existente entre os padrdes de referéncia de uma mesma unidade, maior serd
a robustez do sistema, pois a quantidade de informacdo abstraida também serd maior

durante a etapa de treinamento.

Comparagao de Padroes

Apos a etapa de treinamento, outro conjunto de amostras distintas dos padroes

de referéncia € inserido no sistema para que se possa analisar a eficiéncia do

reconhecedor. As amostras desconhecidas sao comparadas com os padrdes de referéncia

-14 -



e o reconhecedor apresenta um resultado possibilitando a verificacdo ou ndo da

generalizacdo do sistema de reconhecimento.

Pés-processador

Designado como a ultima etapa do sistema RAV, o pés-processador tem como
objetivo fazer os ajustes finais de amplitude da saida da estrutura neural avaliada e
conceber a afirmacdo de que o comando de voz foi identificado sem que haja dupla
interpretacdo das demais estruturas envolvidas, ou seja, uma amostra de CVZ seja

identificada unicamente pela estrutura que a representa.

2.2 Processamento do Sinal de Fala

2.2.1 Introducao

Para um sistema de RAV € vidvel converter um sinal de dudio em um conjunto
estreito de parametros que contenham as informagdes relevantes do CVZ a fim de
facilitar a etapa de treinamento do sistema e minimizar o nimero de operacdes

matematicas a serem executadas.

Nesta etapa ocorre a conversdao do sinal de modo que o computador possa
interpret-lo. Esta conversdo € realizada no momento da aquisi¢ao do sinal durante a
criacdo da base de dados, onde ocorre a conversdo analdgico-digital. Nesta etapa
também ocorre a deteccdo de inicio e fim, aplicacdo de filtros e extracdo dos
Coeficientes de Predicdo Linear (LPC — Linear Prediction Coefficients). Este texto é

uma adaptacdo de [17] [18] [11].

2.2.2 Filtros Digitais

Filtros digitais sao operadores lineares empregados sobre dados digitalizados (ou
amostrados) que permitem a passagem ou o corte de certas freqiiéncias conforme as

caracteristicas do filtro. Estes operadores lineares podem ser descritos pela equagao (1).
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N

ym)=>b,x(n—q)-> a,yn-p) eq. (1)

p=l

Onde x(n) sdo os dados amostrados de entrada para o filtro e y(n) é a saida
resultante do mesmo. Os coeficientes b, e a, sdo os coeficientes de entrada e saida do

filtro, respectivamente.

Existem duas grandes classes de filtros digitais. Na primeira, encontram-se 0s
filtros recorrentes, ou filtros IIR (Infinite Impulse Response), onde os coeficientes b, e
a, sdo valores reais. Na segunda, encontram-se os filtros de resposta finita (FIR — Finite
Impulse Response), onde os coeficientes a, apresentam valor nulo para todo valor de p.
Este dltimo tem como caracteristica a extingdo do impulso para um nidmero finito de
amostra, além de apresentar uma resposta em fase linear; tornando, portanto vidvel sua

aplicacdo em tratamento de sinais de voz.

O diagrama de blocos da Figura 2 apresenta as operacdes realizadas para

calcular cada elemento do vetor de saida y(n) por um filtro digital FIR.

Hx{m} _1| ®{n-2) _1| ®{n-3) _1 | ®in-1)

Figura 2 - Diagrama de blocos do filtro digital tipo FIR forma direta

As janelas sao filtros digitais que visam reduzir descontinuidades causadas
devido ao truncamento do sinal no tempo (denominado janela retangular) tratando
suavemente o sinal em suas extremidades e destacando as informacdes contidas na
regido central da amostra. Algumas janelas denominadas janelas generalizadas de co-

seno apresentam a equacao (2) [10]:
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y(n)=A-B COS(ZL]VJI) + Ccos( 47};") eq.(2)

Onde N indica o tamanho da janela, que € equivalente ao tamanho da amostra. A
variacdo dos parametros A, B e C possibilita a obtencio de diversas janelas, conforme

descrito na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 — Tipos de janelas generalizadas de co-seno

Nome da Parametros
Janela A B C
Hanning 0.50 0.50 0.00
Hamming 0.54 0.46 0.00
Blackman 0.42 0.5 0.08

Um outro tipo de filtro digital pode ser conseguido através da transformagao
bilinear, que converte uma fun¢do no dominio da freqii€éncia em uma funcdo discreta
equivalente. A transformacdo bilinear mapeia o plano s no plano z através da seguinte

funcao de transferéncia:

H@)=H(s)| _,, = eq. (3 )

Os filtros digitais sdo necessarios para suprimir de um sinal de voz informacdes
irrelevantes. Segundo Adami [2], um sinal de voz para efeito de percepcdo da fala
apresenta freqiiéncias entre 100Hz e 5SkHz. Estas freqiiéncias, denominadas formantes,
sao suportadas por uma outra denominada freqiiéncia fundamental ou pitch, que € uma

oscilagcdo quase periddica em torno de 80 a 200 Hz.

A partir das informacdes de freqiiéncia, pode-se filtrar o sinal de voz, a fim de
que este apresente em seu espectro de freqiiéncia, simplesmente as freqii€éncias de
interesse. Como por exemplo, um filtro passa faixa de segunda ordem analégico

idealizado de acordo com a funcdo de transferéncia dada pela equagao (4).
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Ks

H(s)= ST eq. (4)

Onde 0 médulo méaximo da fungdo de transferéncia dado por:

H(jo),, == eq. (5)

Na freqii€éncia de corte w. tem-se que:

H(jo,) = —=|H(jo) q. (6)
J2 max

Desta forma, as freqiiéncias de corte podem ser calculadas por:

a)61:—a+\/a2+4b ewczza-l-—\/az—i-élb eq. (7)

2 2

Tendo em maos as freqiiéncias de corte, basta encontrar os parametros que

modelem o filtro desejado.
Os filtros Butterworth de ordem N sdao também filtros digitais, cuja resposta em

¢ modulo é dada pela equacdo (8), e se enquadram no critério de qualidade de resposta

em moddulo maximamente plana quando o tende a ser igual a zero.

|H(]a))| = eq. (8)

Onde o, € a freqiiéncia de corte deste filtro passa baixa. Considerando que os
filtros Butterworth definidos desta forma s@o isentos de zeros, os seus polos podem ser
obtidos de acordo com a equacao (9), a seguir:

5, = @™V parak =0, 1, ..., 2N-1. eq. (9)
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Os pélos determinados se encontram a direita do plano complexo, indicando a

estabilidade do filtro, cuja funcdo de transferéncia pode ser dada por:

H(s)=—"— eq. (10)

Onde:
(- p.) eq. (11)

E pr s@o os podlos encontrados pela equagdo (9). Para tornar a funcdo de
transferéncia do filtro Butterworth passa baixa em uma passa faixa, faz-se a seguinte

transformagao de varidveis:

2 2
S +a@
s'= 2 eq. (12
Bs a-( )

Onde w, € a freqiiéncia central do filtro definida por:

w,=,0. 0, eq. (13)

B=0. -@. eq. (14)

2.2.3 Analise de Energia

Toda prontincia de um sinal de voz possui uma curva de energia caracteristica,
que pode ser interpretada como o quadrado do valor ponto a ponto do sinal amostrado.

A medida da energia ou poténcia de um CVZ é dada por:
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E=Y x(n)’ eq. (15)

A partir da curva de energia € possivel localizar os limites de uma palavra
isolada, como € o caso de um CVZ, que apresenta picos de energia durante a evolugdo
do tempo e sdo nestes picos que se encontram as informagdes a serem processadas. A
Figura 3a mostra um sinal de voz no tempo apds aquisi¢ao e a Figura 3b, a energia deste

sinal ndao normalizado.

(b)

0.025

0.1
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Energia do Sinal
Q
=
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o
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=

-0.05
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Numero da Aquisicdes x 10

Figura 3 - (a) Comando de Voz (CVZ) no tempo (b) Energia de um CVZ niao normalizado

2.3 Redes Neurais Artificiais

2.3.1 Introducao

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas matemadticas capazes de
aprender, memorizar e generalizar determinadas situacGes e problemas a elas

apresentadas. Texto adaptado de [20] [21] [22].
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As RNA s@o sistemas paralelos compostos por unidades elementares,
denominadas neurdnios, que calculam determinadas fun¢des mateméticas geralmente

nao-lineares, cujo funcionamento € inspirado no préprio cérebro humano.

As solugdes por meio das RNA podem se equivaler ou mesmo superar as
solucdes apresentadas pela programacgdo tradicional. O procedimento pelo qual uma
RNA encontra as solu¢des passa por um processo de aprendizado, onde uma série de
amostras de entrada e saida é apresentada as suas unidades elementares que por si s
encontram as caracteristicas necessdrias para representar a informacgdo fornecida, e

posteriormente, definir o sistema resultante.

As RNA tém como capacidade aprender com os exemplos que lhe sdo
apresentados e generalizar a informagdo aprendida, sendo possivel, portanto, a
classificacdo de amostras de dados desconhecidos, mas que se assemelhe com a
informacdo contida na etapa de treinamento. As RNA s3o capazes de extrair
caracteristicas que nao estejam explicitamente apresentadas sob a forma de exemplos

(ou amostras de entrada).

2.3.2 Definicao

O cérebro humano é constituido por cerca 10'' neurdnios, que recebem e enviam
informacdes para milhares de outros a eles conectados. O cérebro é destinado a cuidar
€m nosso corpo no que se trata de emocao, raciocinio e fun¢des motoras. As RNA, por
sua vez, ttm como ambi¢do simular este mundo de atividades realizadas pelo cérebro,

implementando o seu comportamento basico e sua dinamica.

O modelo matematico de um neurdnio artificial foi proposto por Warren
McCulloch, psiquiatra e neuroanatomista, e Walter Pitts, matematico, em 1943. O
modelo em si era uma simplificacdio do neur6nio bioldgico até entdo conhecido na
época. Para representar os dendritos, 0 modelo constou de n terminais de entrada de
informacgdes x;, xz, ..., X, € simplesmente um terminal de saida y, para representar o
axonio. Cada entrada apresenta um coeficiente ponderador que visa a simulacido das

sinapses, sendo que estes coeficientes sdo valores reais. De forma andloga ao neurdnio
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bioldgico, a sinapse s6 ocorre quando a soma ponderada dos sinais de entrada ultrapassa
um limiar pré-definido, realizando, portanto uma atividade semelhante a do corpo. No
modelo proposto, o limiar foi definido de forma Booleana, dispara ou nao dispara,

resultante de uma funcao de ativacdo, conforme pode ser visto na Figura 4.

xRy 125 f —a = f{wssh)

Figura 4 - Neur6nio de McCulloch e Pitts

A saida y do neur6énio de McCulloch e Pitts pode ser equacionada por:
y=fQ x,w, +b) eq. (16)
i=1

Onde n é o nimero de entradas do neur6nio, w; é o peso associado a entrada x; e

f € afuncdo de ativacao utilizada.

Todavia, uma restricdo existente no modelo criado € que as redes desenvolvidas
s6 conseguem implementar funcdes linearmente separdveis, ou seja, aquelas que se

podem separar os padrdes por meio de uma reta.

2.3.3 Classificacao das RNA

As RNA podem ser classificadas:
a) Quanto a sua estrutura:
e Redes de camada tnica: existe simplesmente um né entre o vetor de
dados de entrada e o vetor de saida (Figura 5a);
e Redes de maltiplas camadas: existem mais de uma camada de neurdnios

entre o vetor de entrada de dados e o vetor de saida (Figuras 5b e 5c).
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b) Quanto as suas conexdes:

Redes feed forward: sao estruturas neurais, onde a saida de um neuronio
de uma dada camada realiza conexdes com 0s neurénios das camadas
seguintes e nao com os das camadas antecessoras (Figuras 5a e 5b).

Redes feedback: sdo aquelas cuja saida de uma camada, também pode
atuar tanto na entrada dos neur6nios das camadas antecessoras como das

posteriores (Figura 5c¢).

A Figura 5 ilustra as estruturas e conexdes das RNA.

Figura 5 - Classificacido das RNA. (a) Rede de Camada tnica (b) Redes de miiltiplas camadas (c)

Redes feedback. (a) e (b) sdo exemplos de redes feed forward.

¢) Quanto ao treinamento:

Supervisionado: caracteriza-se pela existéncia de um professor, ou
supervisor, que monitora a resposta da rede e compara esta com a
resposta desejada, e a partir do erro existente entre estas respostas faz-se
o ajuste dos pesos sindpticos até que um erro minimo estabelecido seja
alcancado ou o nimero de iteracdes pré-estabelecido seja superado.

Nao supervisionado: caracteriza-se pela ndo existéncia de saidas
desejadas, sendo, portanto, o conjunto de treinamento € estabelecido
somente pelo vetor de entrada. A atualizacdo dos pesos sindpticos €
obtida com base nos proprios valores de entrada. Este tipo de
treinamento € aplicado a problemas de categorizacdo de dados.

Reforgo: é um treinamento que mescla as caracteristicas do treinamento

supervisionado e do ndo supervisionado. O conjunto de treinamento €
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formado simplesmente por dados de entrada, todavia hd um critico,

similar ao supervisor, que reforca ou penaliza a saida da rede.

2.3.4 Redes de Multiplas Camadas

Conforme dito anteriormente, as RNA com uma camada de neurdnio sio
capazes de resolver problemas linearmente separdveis, contudo apesar de resolver uma
gama vasta de problemas, existe, por outro lado, uma outra vasta cole¢ao de problemas
ndo linearmente separaveis. Este problema foi proposto por Minsky e Pappert na década
de 70, quando, em suas publica¢cdes, depreciaram a habilidade das RNA de encontrar
solugdes para simples problemas, como por exemplo, a modelagem do “Ou Exclusivo”
da légica digital. A solucdo encontrada para contornar este problema e como
conseqiiéncia retomar as pesquisas sobre RNA, até entdo desacreditas por Minsky e
Pappert, foram as estruturas neurais de multiplas camadas, também conhecida como

redes MLP (Multi Layer Perceptron), na década de 80.

As redes MLP apresentam a arquitetura mostrada na Figura 6, onde se
encontram a camada de entrada, as camadas intermediarias (ou ocultas) e a camada de
saida. O ndmero de varidveis da camada de entrada depende diretamente do nimero de
caracteristicas agrupadas no vetor das amostras. O nimero de neur6nios das camadas
intermedidrias depende da complexidade do problema. E a camada de saida contém o

nimero de neurdnios necessario para executar a codificacdo das amostras de entrada.

Camada Camadas Ocultas Camada
Entrada (ou Intermediarias) Saida

Figura 6 - Arquitetura das Redes MLP
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O nimero de neurdnios das camadas intermedidrias é determinado de forma
empirica, atentando para o caso de overfitting (ou superajuste), que € o caso onde existe
uma grande quantidade de neur6nios e a estrutura ao invés de generalizar as
informacdes, acabar por memorizar os padroes apresentados, ndo sendo capaz de
classificar padroes semelhantes. Outro efeito do superajuste € que a RNA além de
armazenar as caracteristicas relevantes extraidas das amostras, esta guarda em seus
pesos informagdes de ruidos que a principio ndo revelam interesse. Por outro lado, caso
o ndmero de neurdnios seja inferior ao desejado, pode ocorrer um underfitting e a RNA
ndo convergir para uma resposta devido a uma sobrecarga de informacdes a serem

armazenadas em poucos pesos.

O treinamento das redes MLP é normalmente realizado pelo algoritmo de retro-
propagacao do erro (ou back-propagation), um algoritmo supervisionado que realiza o
ajuste dos pesos, a partir do erro existente entre os pares de amostra de dados de entrada
e saida da RNA. Este algoritmo apresenta duas fases denominadas forward e backward.
A fase forward € utilizada para que seja encontrada uma saida a partir dos valores de
entrada de um dado padrdo. A fase backward compara esta saida com a saida desejada e

retorna atualizando os valores dos pesos das conexdes dos neurdnios da estrutura.

Basicamente, o processo de treinamento da rede MLP tem como objetivo,
durante o treinamento, a minimiza¢do da fun¢do de erro quadritico médio (mse — mean
square error), definida pela equacao (17). O treinamento da RNA deve ocorre até que
se complete um nimero predeterminado de iteragdes para atualizacdo dos pesos ou

quando o erro quadratico médio encontrar-se abaixo de um valor pré-estabelecido.

D

1 Sy
msezzzz&li -y ) eq. (17)
p i=1

Onde p € o nimero de padrdes apresentados a estrutura neural, k¥ € o nimero de

unidades de saida, d; € a i-ésima saida desejada e y; € a i-ésima saida gerada pela rede.

Uma grande dificuldade de encontrar uma solucdo vidvel diz respeito aos

minimos locais, que apresentam caracteristicas semelhantes as do minimo absoluto,
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todavia resultam em resposta equivocadas e geralmente incorretas. Existem algumas
formas de aumentar a generalizacdo das RNA evitando a priori a incidéncia dos

minimos locais, dentre estas estdo a regularizacdo e a parada precoce [13].

A regularizacdo envolve diretamente uma modificacdo na funcdo de
desempenho, que € a fungdo de erro quadritico médio. A modificacdo € realizada ao
acrescentar um termo que estard diretamente ligado a soma dos quadrados dos pesos da

rede neural, definido por:

msw:%ZZ(wf’) eq. (18)

E o erro quadrético médio da regularizacdo é dado por:
msereg =y * mse + (1 — y)* msw eq. (19)

Onde y é a razdo de desempenho. Este tipo de funcdo de desempenho for¢a uma
reducdo nos valores dos pesos e conseqiientemente forca uma reducido do superajuste.
Contudo um outro problema encontrado ¢ a determina¢do do valor 6timo para o
coeficiente y. Tendo em vista que y deve estar compreendido na faixa 0 <y < 1, se
houver uma elevacdo do valor da razdo de desempenho acima do necessario, podera
ocorrer um superajuste; por outro lado, se a razdo for muito pequena, a rede ndo estard
ajustando adequadamente os dados de treinamento. Para facilitar a busca por este ponto
6timo, foi desenvolvido por David Mackay um algoritmo de regularizacdo automatica
dos parametros, denominado regularizagdo Bayesiana, que computa, apés cada iteracao,

o valor de y a ser utilizado.

O método de parada precoce (ou early stopping) ¢ um método de melhoria da
generalizacdo das RNA, que oferece modificacdo durante a etapa de treinamento. Esta
técnica fraciona as amostras em trés grupos distintos. O primeiro grupo sio as amostras
de treinamento, que sdo utilizadas para ajustar os pesos. O segundo grupo sdo as
amostras de validacdo. O erro de validagdo € monitorado durante a etapa de

treinamento, caso este cresca o treinamento para, independente se o erro obtido na etapa

-6 -



de treinamento esteja decrescendo. Normalmente, no inicio do treinamento, tanto o erro
de treinamento quanto o erro de validacdo decrescem no decorre das iteragdes,
entretanto, a medida que comeca a ocorre um overfitting o erro de validagdo comega a
crescer. O terceiro grupo € constituido das amostras de teste, as quais deverdo se

apresentadas a RNA treinada.
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3 Obijetivos

3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo identificar comandos de voz (CVZ) de palavras
isoladas com dependéncia do locutor que as pronuncia utilizando técnicas de
Processamento Digital de Sinais (DSP — Digital Signal Processing), para aquisicao,
filtragem e extracdo de caracteristicas do sinal de voz e Redes Neurais Artificiais

(RNA) para realizar a tarefa de reconhecimento de padrdes.

3.2 Objetivos Especificos

= Estudar o processo de formagao da fala;

» Identificar as caracteristicas do sinal de voz a serem utilizadas para facilitar o
processo de reconhecimento do mesmo;

» Estudar Redes Neurais Artificiais (RNA) e, posteriormente, aprofundar na
area dos problemas envolvendo reconhecimento de sinais de voz;

» Estudar métodos de reconhecimento por comparagdo de padrdes; e,

= Verificar a possibilidade de implementacio de um sistema de

Reconhecimento Automético de Voz (RAV) em tempo real.
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4 Materiais e Métodos

4.1 Base de Dados

Visando um aprendizado inicial sobre RAV, os padrdes escolhidos para
constituir a base de dados sdo as posicdes: frente, atrds, direita, esquerda e para. O
objetivo futuro € manipular uma maquina especifica que possa ter seu controle ativado

por voz.

Para a confec¢do da base de dados, foram selecionados trés locutores do sexo
masculino estudantes de graduacdo. Cada locutor pronunciou os padrdes supracitados
na ordem descrita por vinte vezes, para ndo ocorrer depreciacdo do sistema devido a

treinabilidade do padrdo.

Como caracteristica, o sinal de voz apresenta sua natureza continua, logo foi
necessdria uma conversao analégico-digital, para que o mesmo pudesse ser armazenado
no disco rigido. A aquisicdo dos dados foi realizada num ambiente de laboratério
relativamente silencioso a fim de facilitar a extracdo das caracteristicas, através de um
microfone direcional e uma placa de som SoundBlaster AWE 64. As amostras foram
adquiridas a uma taxa de amostragem de 22.050Hz com resolucdo de 16 bits e
armazenadas no formato wave. Logo, segundo o Teorema da Amostragem de Nyquist,

as amostras possuem freqiiéncias de até 11kHz.

Depois de realizada a aquisi¢c@o, cada amostra de cada padrdo teve sua forma de
onda analisada em um programa gréfico e, utilizando fones de ouvido, verificou-se a
qualidade do sinal. Excluiram-se as amostras onde ocorriam a saturacdo pela placa de
som e que ocasionaria ruidos irreversiveis (Figura 7). Para manter a igualdade de
nimero de amostras por padrdo, foram realizadas novas aquisi¢cdes pelos mesmos

locutores das amostras saturadas, a fim de substitui-las.
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Figura 7 - Prontincia de um comando de voz (a) Amostra do padrio “para” nao-saturada (b)

(@)

Amostra do padrao “atras” saturada

4.2 Processamento do Sinal de Fala

4.2.1 Deteccao de Inicio e Fim

A Figura 8 apresenta uma grande parte do CVZ que € constituido simplesmente
de ruidos de fundo na zona de siléncio, sendo, portanto irrelevante para o sistema de

RAV. A deteccdo de inicio e fim do CVZ visa eliminar esta zona e resultar

simplesmente na regido onde realmente se encontra a pronincia do padrao.
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Figura 8 - Proniincia do padrio “direita” para visualizacdo de ruidos de fundo na zona de siléncio
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Centralizacdo do Comando de Voz

Nem todas as amostras adquiridas apresentam o pico de maior amplitude em
modulo nas proximidades da regido central conforme Figura 8 e este fato pode ser

visualizado na Figura 9, onde o CVZ ndo esta centralizado.

Uma amostra de padrao ndo centralizada ndo apresenta uma deprecia¢do quanto
a qualidade do sinal, contudo, caso seja necessdrio aplicar uma janela de Hamming para
atenuar os efeitos do truncamento durante a aquisi¢do, por exemplo; isto ocasionaria

uma amplificagcdo dos ruidos (Figura 9).
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Figura 9 - Amplificacdo de ruido por aplicacio indevido de janela de Hamming sobre uma amostra

do padrio “atras” (a) Sinal original adquirido (b) Sinal janelado

Para evitar problemas futuros como este, durante a aplicac@o de janelas, faz-se a
centralizacdo do CVZ tomando como base o valor absoluto de maior valor energético.
Apos encontrar este valor, verifica-se a distancia entre o inicio da amostra € o ponto de
pico e a distancia entre o pico e o fim. A menor distancia é adotada e espelhada sobre o
maior de modo que o pico de energia esteja no centro da amostra (Figura 10) e

conseqiientemente hd uma reducdo no tamanho da zona de siléncio.
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Figura 10 - Pronincia do padriao “esquerda”, analise de energia do sinal e centralizacio do sinal

com base no bico de energia.

Filtragem do Sinal de Voz

A determinacdo dos limites de um CVZ utiliza basicamente a técnica da anélise
de energia, e em alguns casos a técnica da taxa de cruzando por zero do sinal no tempo
[7]. Neste trabalho é implementada a primeira técnica. Contudo antes de separar a zona
de siléncio do sinal relevante de voz € necessdrio trabalhar sobre o sinal adquirido e
tentar minimizar os ruidos inerentes do processo de aquisi¢do, filtrar as freqiiéncias

indevidas e normalizar a amplitude do sinal [8].

Primeiramente, aplica-se um filtro digital do tipo FIR (Finite Impulse Response),

denominado filtro de pré-énfase, que apresenta a seguinte transformada Z:

fl)=1-az™ eq. (20)

Implementado f{z) através da diferenciacao a seguir:
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y(n)=x(n)—ax(n-1) eq. (21)

Onde x(n) € o sinal amostrado e o parametro a pode variar entre 0,9 e 1,0 para
sinais sonoros, e ter valores proximos de zero, para sinais surdos [12]. Neste trabalho
adotou-se o valor de 0,95, pois sinais de voz apresentam caracteristicas sonoras. Esta
diferenciacao age como um filtro passa alta, com o objetivo de compensar a atenuagao
de 6dB/oitava nas altas freqiiéncias, devido a radiacdo da fala nos ldbios de
(+6dB/oitava) [9]. O filtro de pré-énfase atua como um atenuador da tensdo de off-set

inserida no sinal de voz no momento da aquisi¢ao.

Com a finalidade de atenuar parte do ruido branco inerente no processo de
aquisicdo, foi utilizado um filtro média moével de terceira ordem, composto

simplesmente zeros, conseqiientemente, estiveis, dado pela equacdo (25):
2
> x(n—k) eq. (22)

Conforme foi descrito anteriormente, as freqiiéncias formantes dos sinais de voz
correspondem a faixa de 100Hz a S5kHz. Com vista nestas freqiiéncias, foram
implementados filtros para desprezar as freqiiéncias que se encontrassem fora desta

regido.

De acordo com a equagdo (4), um filtro analdgico passa faixa pode ser
implementado simplesmente ajustando os parametros a e b, de acordo com a equagio
(7). No entanto a func¢do de transferéncia de um filtro passa faixa anal6gico no plano s é

dada por:

4900s

s)= eq. (23
s* 449005 + 500000 4-(23)

Onde os parametros encontrados para a e b sdo:

a =4900
b = 500000
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Adotou-se K = a com o objetivo de manter o médulo maximo igual a unidade.
Tendo em vista que uma amostra de CVZ ¢ discreta, torna-se necessario converter o
filtro descrito acima para o dominio discreto, para isto utiliza-se a transformacgao

bilinear (equacdo (3)) que resultard na seguinte fun¢do de transferéncia:

0.3278—0.32787 2
H(z)= 5 >
1-1.3311z7" +0.34457

eq. (24)

Implementou-se dois filtros digitais destinados a executar fun¢des similares ao
filtro IIR resultante da transformacao linear. O primeiro € um do tipo FIR passa baixa de
20* ordem com freqiiéncia de corte w. de 5kHz, ou 5/11rad/s na freqiiéncia de
Nyquist. O segundo é um Butterworth passa faixa de 5* ordem com freqiiéncias de corte

definidas pela faixa das freqii€éncias formantes.

Apoés a etapa de filtragem fez-se a normalizagdo do CVZ visando enquadra-lo

entre os limites unitarios |x(n)| >1. Um método de normalizacio da amostra seria

encontrar o maior valor em mdédulo do sinal e, posteriormente, efetuar a divisdo de

todos elementos do vetor por este valor. A equagdo (25) descreve esta operacao:

__ x(n) e
¥in)= - q.(25)

Outro método utilizado foi encontrar o maior valor positivo e negativo e leva-los
a unidade atentando para o sinal correspondente (equacdo (26)). Porém esta ultima
apresenta a desvantagem de deslocar o zero caso 0os maximos ndo apresentem simetria

de valor com a origem (distintos em mddulo), o que ndo ocorre no primeiro caso.

-1 eq. (26)

Ambas operagdes de normalizacdo podem ser observadas na Figura 11.

-34 -



Amplitude

05 1

Amplitude

0 0.5 1

Amplitude

0 0.5 1 3 35 4 x10°

Figura 11 - (a) Sinal de voz filtrado e nao normalizado (b) Sinal de voz normalizado tomando como
base o maior valor em médulo do sinal (¢) Sinal de voz normalizado tomando como referéncia o

maximo valor negativo e positivo do sinal.

Andlise de Energia

A andlise de energia foi apresentada anteriormente com o objetivo de centralizar
o CVZ a partir do pico maximo de energia do sinal e neste momento terd como

finalidade encontrar os limites das palavras.

Encontrar os limites precisos de inicio e fim de um CVZ é um problema dificil
de ser resolvido [16], todavia para um sinal normalizado, a detec¢dao dos limites pela
andlise de energia se torna mais simples, pois possibilita estipular patamares fixos. Para
o caso em que o nivel de ruido de fundo € de baixa intensidade, a tarefa de encontrar os
limites € trivial, pois basta determinar um patamar de energia acima da energia do ruido
e comparar durante o comando de voz. Contudo, pode ocorrer que em certos casos
imprevisiveis um nivel de ruido ultrapasse este patamar, sendo necessario, portanto,
determinar outro patamar de maior intensidade com a finalidade de indicar que a

energia do sinal estd se elevando. Outro artificio a ser utilizado € dar saltos (incrementos
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em relacdo ao primeiro ponto) no vetor que contenha o CVZ no momento em que o
algoritmo de busca encontra um valor que ultrapasse o primeiro patamar. O salto tem a

finalidade de evitar ruidos pontuais, os quais sdo desconsideraveis.

O inicio de uma palavra é definido no primeiro ponto que ultrapassa o primeiro
patamar de energia e tem, apds o salto, um seu sucessor com uma energia Superior ao
segundo patamar estabelecido. A busca pelo fim do CVZ ocorre de modo semelhante,
porém ocorre do dltimo para o primeiro elemento do vetor. A Figura 12 exemplifica as

etapas para a detec¢do de inicio e fim de um CVZ.

08+ &

G5 -

04+

Energia Normalizada

03+

02F

Regido

0.1 _Eiz ( ,mn )Desgrezada !I] Salto B

Ep

T T Y

1 25 7/ 3 35 Eff 4x10°
Inicio Fim

0 0.5

Figura 12 - Deteccdo de inicio e fim utilizando o método de energia do sinal. E;;, E;;, Ef; e E, sfo os

patamares predefinidos de energia, bem como a largura do salto.

Neste trabalho foi adotado um salto equivalente a 20ms, pois para um sinal de
voz nao ha tanta alteracdo na amplitude como ocorre nos casos de ruidos de impacto,
conforme acontece na regido desprezada na Figura 12. Os patamares de energia E;; e Ey
sd0 denominados patamares de siléncio de inicio e de fim da pronidncia,
respectivamente. Os percentuais adotados para estes patamares sdo 1% para o inicio e
0,2% para o fim em relacdo a amplitude unitédria da energia do CVZ. Os patamares E;; e

Efr, sdo destinados a confirmagdo de que a energia do comando de voz ainda cresce
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mesmo apds o salto, tanto do inicio para o fim da amostra quanto do fim para o inicio.

Os valores adotados foram 2,5% e 0,5% da energia maxima do CVZ.

Ap6s encontrar os limites do CVZ define-se um novo vetor, desprezando o que o
algoritmo interpretou como zona de siléncio ou ruido de fundo. Este novo vetor
apresenta um menor volume de dados com as mesmas informacdes de interesse. Apds o
corte na amostra original, aplica-se uma janela de Hamming para atenuar a insercao de
freqiiéncia nas bordas devido ao novo truncamento do sinal e realiza-se uma nova

normalizac¢do da amostra.

4.3 Redes Neurais

Ap6s a etapa de processamento do CVZ € suposto que o mesmo apresente
simplesmente o que € relevante para o reconhecimento. Todavia, mesmo excluindo
grande parte da zona de siléncio, a amostra de CVZ ainda contém milhares de
elementos no vetor de dados sendo, portanto invidvel criar uma estrutura neural com

esta infinidade de entradas.

Os Coeficientes de Predi¢do Linear (LPC), por sua vez, sdo aqui utilizados para
extrair as caracteristicas do CVZ pré-processado e representar os milhares de dados em
algumas unidades ou dezenas pré-determinadas. A idéia da predicao linear é que uma
amostra de voz pode ser representada por uma combinagdo linear de amostras de voz
passadas [15][2]. Neste trabalho foram utilizando LPC de 8%, 10* e 12* ordem. Apés a
determinagao dos LPC, estes foram normalizados pela equacao (26) com o objetivo de

proporcionar uma convergéncia mais rapida na etapa de treinamento das RNA.

Sabendo quantos parametros de entrada serdo utilizados, a camada de entrada na
RNA jé esta definida. O nimero de neurdnios da camada oculta foi pré-estabelecido em
5, 10, 15 e 20, para que fosse possivel analisar dentre as possiveis combinacgdes a que
apresentaria a melhor resposta. A camada de saida apresenta simplesmente um neurdnio
cuja resposta € positiva para o padrdo a ser reconhecido ou negativa para a rejeicao dos

demais padroes. Para cada padrao foi treinada uma RNA especifica com uma taxa de
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aprendizagem do algoritmo back-propagation de 0,010. Cada estrutura de redes foi

avaliada cinco vezes e salvando aquele que obtivesse menor erro dentre as repetigoes.

Foram utilizadas fung¢des sigméides tangente hiperbdlico dada pela equagao 27

para as funcdes de ativagdo dos neurénios da camada intermedidria e de saida.

—b.n

1_
fa(n) =—e_,,_n eq. (27)
1+e

Para treinamento do sistema foram utilizados os algoritmos back-propagation de
Levenberg-Marquardt (LM) e de Regularizacdo Bayesiana (BR) para efeito de
comparacdo. O algoritmo LM apresenta como vantagem principal a agilidade na qual
converge para uma solucdo quando o problema de reconhecimento de padrdes seja
linear. A principal desvantagem deste algoritmo € o intenso consumo de memdria
computacional. O algoritmo LM ¢é baseado no método de Newton, o qual utiliza o
Jacobiano da fungdo erro para ajuste dos pesos durante uma época. O grande esforco
computacional se concentra no cédlculo da matriz Hessiana (segunda derivada) a partir

do Jacobiano [14]. O algoritmo BR é uma modificacio do algoritmo LM com as

vantagens da regularizacao citadas anteriormente.

As atualizacdes dos pesos foram realizadas em até 200 ciclos ou entdo quando o

erro quadratico médio (mse) atingisse um valor inferior a 0,012.

As amostras de cada padrdo foram separadas aleatoriamente constando com a
razdo de 2/3 das amostras destinadas ao treinamento da RNA e 1/3 para validagao e
teste da estrutura treinada. O treinamento foi realizado separadamente para cada padrao.
Para as RNA especificas foram apresentados 40 amostras de CVZ considerados
verdadeiros perante a estrutura, como também foram apresentados 160 amostras de

CVZ falsos.
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5 Resultados e Discussoes

A definicao do tipo de filtro a ser utilizado dentre os citados anteriormente para
a determinacdo do inicio e fim do CVZ foi escolhida analisando a energia normalizada

da resposta destes. A Figura 13 ilustra estas respostas.

Filtro Analogico Digitalizado

1 i . ‘ ; : :
0.8} .
0.6 -
0.4 .
02 _
o i I Jron i i .
3 4

Amostras

Energia

Filtro Butterwoth 52 Ordem

; ; : .
0.8 .
06} -
0.4} .
0.2 .
o 1 i sudnlas I I 1
3 a

Amostras

Energia

Figura 13 - Analise de energia do Filtro Bilinear e Butterworth

Como ¢é possivel visualizar, a energia do filtro analégico digitalizado pela
transformacgao bilinear € mais bem definida na fase final do comando de voz.
Visualmente ¢ uma diferenca sutil, todavia para efeitos computacionais a determinagao

do ponto de término do comando se torna uma tarefa mais simples.

Todavia a qualidade sonora apresentada pelo filtro Butterworth é bem superior a
do filtro supracitado, logo o que se fez foi encontrar os elementos que determinam o0s
limites na resposta do filtro analdgico e procurd-los na resposta do filtro Butterworth,

para que o corte da amostra pudesse ser efetuado.
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Foram testados também modelos hibridos entre o filtro Butterworth e o da
transformacdo linear, os quais nio obtiveram bons resultados quanto a defini¢do clara

dos limites das palavras.

Foi feita uma comparag@o entre o filtro FIR de 20° ordem e o filtro Butterworth
de 5* ordem, ambos obtiveram uma resposta aceitdvel, todavia o Butterworth computa a

resposta com esforco computacional muito menor que o FIR.

Para a avaliacdo do processamento do sinal de voz, foi verificado o espectro de
freqiiéncia da amostra antes e ap6s a filtragem e a normalizacdo (Figura 14) através da
transformada rdpida de Fourier (FFT — Fast Fourier Transform). E facil observar que a
amostra de voz pds-processada nao apresenta amplitudes significativas na regido
inferior a 125Hz e superior a 5SkHz, o que caracteriza a funcionalidade dos filtros

digitais aplicados aos CVZ.

Sinal Original Sinal Processado
60 — T T 180 T T T

160 | @

140 :

120 | il

100 | il

Médulo da FFT
Médulo da FFT

80 <1

-1 -0.5 0 05 1x10* -1 -0.5 0 0.5 1x10°

Frequéncia em Hz Frequéncia em Hz

Figura 14 - Analise de Fourier para o sinal original e processado

A Figura 15 destaca a discrepancia existente entre o sinal original e o sinal
resultante apds a aplicacdo dos filtros diferencial, média mével, Butterworth e janela de

Hamming.
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Figura 15 - Comparacio entre a amostra do sinal original e do processado

Como ¢é possivel verificar na Figura 15, a amostra de CVZ pds-processada
apresenta uma amplitude bem definida como também uma atenuacdo dos ruidos e

eliminacdo da tensao de off-set.

Realizando as operagdes de processamento de sinais e de detec¢do de inicio e
fim do CVZ foi possivel obter uma reducdo de 73,6% em média no nimero de dados do

vetor que continha a amostra, tendo, por isso, uma reducdo de esforco computacional.

Quanto ao desempenho das RNA treinadas foram avaliados dois aspectos

destinados a qualificacdo do sistema:

a) Erro: € o percentual da amostras que foram identificadas para um dado padrio,
mas que na verdade pertencem a outra classe;
b) Equivoco: € o percentual de amostras de um dado padrdo que foi indevidamente

rejeitado, sendo, portanto considerado de outra classe.
As Tabelas de 2 a 7 demonstram o percentual de erro e equivoco encontrados

tanto na etapa de treinamento quanto na etapa de validagdo e testes. As linhas indicam a

funcdo de treinamento predefinida, o nimero de LPC extraidos, o nimero de neurdnios
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da camada oculta (nnco) e a resposta final da rede. A resposta final (rf) é determinada

pela porcentagem de todas as amostras que a rede ou equivocou ou errou.

Tabela 2 - RNA treinada pelo algoritmo BR para 8 LPC

algoritmo | NNCO | posicao tremamentf) Vahdag:ao, RF
erro equivoco erro equivoco
frente 0,00 0,00 5,00 5,00 1,67
atras 0,00 0,00 0,00 6,25 1,67
5 direita 7,50 0,00 15,00 2,50 2,67
esquerda | 10,00 0,00 15,00 10,00 5,00
para 0,00 0,62 0,00 8,75 2,67
o frente 0,00 0,00 10,00 5,00 2,00
‘§ O atras 0,00 0,00 0,00 5,00 1,33
§ 5 10 direita 5,00 0,00 15,00 7,50 3,67
53 % esquerda 0,00 0,00 25,00 11,25 4,67
S ‘Qa) para 0,00 0,62 15,00 7,50 3,33
%é“ '3 frente 0,00 0,00 10,00 3,75 1,67
=i atras 0,00 0,00 5,00 1,25 0,67
?D - 15 direita 2,50 0,00 20,00 8,75 4,00
2 esquerda | 0,00 0,00 15,00 5,00 2,33
para 0,00 0,62 15,00 3,75 2,33
frente 0,00 0,00 15,00 5,00 2,33
atras 0,00 1,88 5,00 6,25 3,00
20 direita 7,50 0,00 10,00 3,75 2,67
esquerda 2,50 0,00 20,00 8,75 4,00
para 0,00 0,62 5,00 3,75 1,67
Tabela 3 — RNA treinada pelo algoritmo BR para 10 LPC
algoritmo | NNCO | posicao tremamentf) Vahdag:ao, RF
erro equivoco erro equivoco
frente 0,00 0,62 30,00 1,25 2,67
atras 0,00 0,00 5,00 6,25 2,00
5 direita 2,50 0,00 20,00 3,75 2,67
esquerda 2,50 0,00 25,00 5,00 3,33
para 0,00 0,00 5,00 2,50 1,00
o frente 5,00 1,88 20,00 6,25 4,67
‘§ &) atras 0,00 0,00 15,00 2,50 1,67
§ 5 10 direita 10,00 0,00 35,00 11,25 6,67
S 8 esquerda 7,50 0,00 35,00 7,50 5,33
S .§ para 0,00 0,00 20,00 2,50 2,00
gé“ & frente 2,50 1,88 15,00 6,25 4,00
g é’ atras 2,50 0,00 10,00 3,75 2,00
?}) Py 15 direita 5,00 0,62 35,00 2,50 4,00
2 - esquerda | 20,00 1,88 20,00 3,75 6,00
para 5,00 0,00 0,00 3,75 1,67
frente 7,50 1,88 20,00 7,50 5,33
atras 5,00 0,00 0,00 7,50 2,67
20 direita 5,00 0,00 25,00 5,00 3,67
esquerda 5,00 0,00 30,00 11,25 5,67
para 10,00 0,00 35,00 3,75 4,67

-42 -




Tabela 4 — RNA treinada pelo algoritmo BR para 12 LPC

treinamento

validacao

algoritmo | NNCO | posicao - ~ RF
erro equivoco erro equivoco
frente 0,00 0,00 20,00 3,75 2,33
atrds 0,00 0,62 5,00 6,25 2,33
5 direita 17,50 0,62 25,00 7,50 6,33
esquerda| 5,00 0,00 30,00 7,50 4,67
para 0,00 0,00 10,00 1,25 1,00
o frente 0,00 0,00 20,00 11,25 4,33
_§ &) atrds 2,50 0,00 10,00 1,25 1,33
8 5 10 | direita | 7,50 1,25 30,00 23,75 10,00
r::a § esquerda 7,50 0,00 30,00 6,25 4,67
S & para 0,00 0,62 10,00 3,75 2,00
4 E frente 0,00 0,00 25,00 7,50 3,67
§ 8 atrés 0,00 0,00 25,00 2,50 2,33
a & 15 direita 5,00 0,00 30,00 22,50 8,67
2 - esquerda | 2,50 0,00 25,00 11,25 5,00
para 2,50 0,62 5,00 1,25 1,33
frente 0,00 0,00 20,00 7,50 3,33
atras 0,00 0,00 5,00 3,75 1,33
20 | direita [ 5,00 0,62 55,00 17,50 9,33
esquerda 7,50 0,00 40,00 6,25 5,33
para 0,00 0,62 10,00 5,00 2,33
Tabela 5 — RNA treinada pelo algoritmo LM para 8§ LPC
algoritmo | NNCO | posi¢ao tremament’o Vahdagao’ RF
erro equivoco erro equivoco
frente 0,00 0,00 5,00 3,75 1,33
atras 0,00 0,62 10,00 3,75 2,00
5 direita 10,00 0,00 5,00 3,75 2,67
esquerda| 2,50 0,00 30,00 3,75 3,33
para 0,00 0,62 10,00 2,50 1,67
frente 2,50 0,00 10,00 2,50 1,67
5 atras 2,50 1,25 5,00 11,25 4,33
5K 10 | direita | 7,50 0,00 20,00 6,25 4,00
g f‘g esquerda | 7,50 0,00 30,00 7,50 5,00
= = para 0,00 1,25 5,00 1,25 1,33
%‘3 g frente 0,00 0,00 20,00 2,50 2,00
2 ”ag atrds 0,00 0,00 5,00 6,25 2,00
% - 15 direita 2,50 0,00 5,00 13,75 4,33
— esquerda | 0,00 0,00 30,00 6,25 3,67
para 0,00 0,00 10,00 5,00 2,00
frente 0,00 0,00 10,00 6,25 2,33
atras 0,00 0,00 0,00 7,50 2,00
2(0 | direita | 5,00 0,00 10,00 2,50 2,00
esquerda 7,50 0,00 30,00 10,00 5,67
para 0,00 1,25 10,00 2,50 2,00
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Tabela 6 — RNA treinada pelo algoritmo LM para 10 LPC

treinamento

validacao

algoritmo | NNCO | posicao - ~ RF
€rro €qu1ivoCco €rro €quivoCco
frente 0,00 1,25 10,00 10,00 4,00
atrds 0,00 0,62 15,00 2,50 2,00
5 direita | 5,00 0,00 15,00 2,50 2,33
esquerda | 15,00 0,00 30,00 5,00 533
para 0,00 0,62 0,00 6,25 2,00
frente 2,50 1,25 10,00 6,25 3,33
30 atrds 2,50 0,62 5,00 2,50 1,67
3 & 10 | direita | 2,50 0,00 20,00 3,75 2,67
gz esquerda| 0,00 0,00 15,00 10,00 3,67
> = para 0,00 0,00 10,00 2,50 1,33
28 frente 0,00 0,62 30,00 7,50 4,33
S 3 atras 2,50 0,00 0,00 3,75 1,33
s o 15 | direita | 2,50 0,00 30,00 13,75 6,00
— esquerda 7,50 0,00 20,00 16,25 6,67
para 2,50 0,00 15,00 1,25 1,67
frente | 0,00 0,62 15,00 3,75 2,33
atrds 2,50 0,00 25,00 2,50 2,67
20 | direita [ 7,50 1,25 25,00 3,75 4,33
esquerda 5,00 0,62 20,00 12,50 5,67
para 2,50 0,00 10,00 0,00 1,00
Tabela 7 — RNA treinada pelo algoritmo LM para 12 LPC
algoritmo | NNCO | posicao Tremamenfo vahdagao, RF
€1Tro €quivoCo €1Tro €quivoCo
frente 2,50 0,00 20,00 6,25 3,33
atrds 0,00 0,00 5,00 3,75 1,33
5 direita | 7,50 0,00 5,00 1,25 1,67
esquerda| 7,50 0,00 15,00 3,75 3,00
para 0,00 0,00 10,00 0,00 0,67
frente | 5,00 0,00 10,00 2,50 2,00
50 atris 0,00 0,00 5,00 5,00 1,67
e 10 | direita | 7,50 1,88 40,00 | 1125 7.67
g % esquerda | 10,00 0,62 35,00 7,50 6,00
> E para 0,00 0,62 5,00 3,75 1,67
@ frente 0,00 0,00 25,00 3,75 2,67
<9 atris 0,00 0,00 5,00 5,00 1,67
= Q 15 | direita | 10,00 0,00 40,00 20,00 9,33
= esquerda | 0,00 0,00 40,00 10,00 533
para 2,50 0,00 5,00 5,00 2,00
frente 0,00 0,00 15,00 18,75 6,00
atris 0,00 0,00 0,00 1,25 0,33
2(0 | direita [ 0,00 0,00 35,00 10,00 5,00
esquerda 5,00 0,00 35,00 7,50 5,00
para 0,00 0,00 30,00 5,00 3,33
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As linhas em negrito indicam a estrutura com RF mais baixa para cada padrio
em funcdo do algoritmo de treinamento € do numero de LPC extraidos, variando

simplesmente o NNCO.

As Tabelas mostraram que alguns padroes obtiveram um baixo indice de erro ou

equivoco como, por exemplo, pdra e atras.

A Tabela 8 a seguir explicita um resumo dos resultados tomando como base o

algoritmo de treinamento das estruturas neurais.

Tabela 8 — Resumo dos resultados alcancado nos treinamentos dos padroes pelos algoritmos de
Levenberg - Marquard e Regularizacao Bayesiana

Algoritmo Levenberg - Marquard Regularizacdo Bayesiana
Padrao Erro da Rede Estrutura Erro da Rede Estrutura
Frente 1,33% [8-5-1] 1,67% [8—15-1]
Atrds 0,33% [12-20-1] 0,67% [8 —15-1]
Direita 1,67% [12-5-1] 2,67% [10-5-1]

Esquerda 3,00% [12-5-1] 2,33% [8—15-1]

Péra 0,67% [12-5-1] 1,00% [10-5-1]

Segundo Adami [2], um sistema RAV deve ter um erro da rede inferior a 2,50%
e conforme explicitado na Tabela 8, os padrdes esquerda e direita resultantes do
algoritmo de treinamento de Levenberg - Maquard e Regularizacdo Bayesiana,

respectivamente, extrapolam este valor.

Foi possivel verificar durante teste que a medida que cresce o nimero de
parametros efetivos da RNA ndo hd uma melhora tdo significativa, como ocorre nos
algoritmos de treinamento LM e BR para 12 LPC e 20 neurbnios na camada
intermedidria. Logo, para ndmeros superiores de parametros ndo haverd reducdo de erro

ou equivoco, provavelmente.

Foram testadas RNA com duas camadas intermedidrias, as quais nao
apresentaram respostas satisfatérias, além de serem muito mais complexas

matematicamente e dificeis de treinar.
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6 Conclusoes

Primeiramente, a redu¢do da quantidade de elementos da amostra de CVZ
devido ao processamento agilizou o processo de extracdo de caracteristicas através dos

coeficientes de predicao linear (LPC).

Outro fato observado foi que nem sempre o aumento da quantidade de varidveis
do sistema de reconhecimento, como por exemplo, o nimero de neurdnios da camada
intermedidria ou o numero de coeficientes de predi¢do extraidos, reduzem os erros
inerentes ao processo de classificacdo de padrdes. Ha sempre um ponto intermedidrio
onde a resposta mais favordvel se encontra, todavia a busca por este € um processo

empirico.

Uma melhoria do sistema RAV com reducdo de erro e equivoco poderia ser
conseguida se houvesse uma quantidade maior de amostras e um nivel menor de ruidos
de fundos. Uma quantidade maior de individuos auxiliaria na diversidade do sistema e
um nivel mais baixo de ruido contibuiria na detec¢dao dos limites do CVZ e na extracio

das caracteristicas.

Este trabalho alcancou o objetivo de contribuir para o aperfeicoamento de
sistemas de reconhecimento automatico de voz e estimular a implementacdo real do

sistema para atuar em equipamentos ou como uma interface auxiliar para computadores.

Para trabalhos futuros, com os conhecimentos aqui adquiridos, € interessante
verificar, por exemplo, se existem outros métodos mais eficientes que coeficientes de
predicdo para extracdo de caracteristicas, como por exemplo, coeficientes espectrais. E
outras técnicas diferentes de redes neurais artificiais para reconhecimento de padroes,

tais como Modelos Ocultos de Markov.
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Apéndice A — Exemplo de Aplicacao

A.1 Desenvolvimento

Um protétipo foi desenvolvido durante a execugdo deste trabalho para validar o
sistema de Reconhecimento Automatico de Voz (RAV). Este tem como objetivo agir no

meio externo ao microcomputador segundo os Comandos de Voz (CVZ) previamente

treinados.

Os comandos selecionados para a confec¢dao do banco de dados e utilizados para
treinar, validar e testar as estruturas neurais foram frente, atrds, direita, esquerda e para.
Estes comandos almejam o controle do dispositivo de posicionamento de um carro

guiado por voz. O protétipo do carro apresenta duas rodas que atuam de forma

independente.

O principio de funcionamento do sistema RAV ¢ descrito segundo o diagrama

da Figura 16.

PC

1

L

Sinal de

Vo

Figura 16 - Diagrama de Funcionamento do Sistema RAYV em Execuc¢io no Protoétipo

Primeiramente € realizada a aquisicdo do CVZ o qual € processado, filtrado e,
posteriormente, classificado segundo as RNA treinadas. A RNA que for excitada pelo
CVZ poés-processado serd a responsavel pelo envio do cédigo referente a acdo a ser

executada. Foram estabelecidos conforme apresentados na Tabela 1 os codigos

referentes as acoes.
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Tabela 9 - Codificaciao das acoes de acordo com o0 CVZ pronunciado

Motor Direito Motor Esquerdo
Comandos Rotacao Rotagao Rotacdo Rotagao Codlfl'cagao
P Anti- I Anti- (4 bits)
Horéria L. Horéaria ..
horéria horéria
Frente Ligado Desligado Desligado Ligado 1001
Atrés Desligado Ligado Ligado Desligado 0110
Direita Desligado Desligado Desligado Ligado 0001
Esquerda Ligado Desligado Desligado Desligado 1000
Péra Desligado Desligado Desligado Desligado 0000

Caso duas ou mais RNA tenham suas saidas excitadas simultaneamente o
algoritmo desenvolvido estabelece que a acdo a ser executada € referente ao comando

“para” e a mensagem “Comando nio identificado” € exibida ao usudrio.

O cdédigo bindrio € enviado através da porta paralela do microcomputador (PC)
para o meio externo. A fim de eliminar o acoplamento elétrico entre o circuito de
comando e o circuito de carga (motor) foram utilizados um buffer e acopladores 6pticos

protegendo, pois, este dispositivo de saida do PC.

E por fim, foi montado o circuito de uma ponte H para cada motor de corrente
continua acoplado as rodas para atuar invertendo a rotacdo do mesmo e agir de acordo

com os CVZ pronunciados por alguns dos locutores previamente treinados.

A.2 Resultados e Discussoes

Para validacdo do sistema de simulagdo foi estabelecida uma Tabela de
comandos para que fosse possivel analisar o comportamento do sistema perante
locutores previamente treinados pelas RNA e outros locutores desconhecidos por estas.
As Tabelas 9 e 10 destacam a situagdo de reconhecimento ou ndo de CVZ para um
locutor previamente treinado e outro desconhecido, respectivamente. Os comandos
desejados estdo selecionados com a cor cinza e os comandos pronunciados e
classificados pelas RNA sdo denotados pela cor preta. Para os casos onde ocorra a
sobreposicdo de cores hd, portanto a evidéncia de que o comando foi identificado

corretamente pelo sistema RAV. Para o caso em que numa mesma linha existam duas
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células preenchidas ha neste caso a situacdo de comando nao identificado (equivoco) ou

classificacdo de um comando em uma outra classe (erro).

Tabela 10 - Lista de comandos e os resultados de um locutor previamente treinado perante a RNA

para a validacdo do sistema RAV

comando
frente

atras direita |esquerda| para ndo ind

frente
atras
atras
atras
direita
direita
direita
esquerda
esquerda
esquerda
para
para
para
frente
atras
direita
esquerda
para
para
esquerda
direita
atras _
frente
esquerda
para
direita
frente
atras

L
esquerda _
direita _
para
atras
frente
esquerda
_—
direita
ara
frente
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Tabela 11 - Lista de comandos e os resultados de um locutor desconhecido perante a RNA para a

validacao do sistema RAV

comando | frente atras direita |esquerda| para néo ind
frente
frente
frente
atras

atras [

atras
direita
direita
direita
esquerda
esquerda
esquerda
para
para
para
frente
atras
direita
esquerda
para
para
esquerda _
direita __
atras
frente
esquerda
para
direita
frente _
atras
esquerda _
direita
para
atras
frente
esquerda
atras
direita
ara
frente

Nas Tabelas 9 e 10 é possivel verificar a influéncia de um treinamento prévio do
locutor, recordando que o sistema RAV desenvolvido é dependente de locutor. As
discrepancias existentes nas Tabelas destacam o fato de que locutores previamente

treinados ao pronunciar erroneamente um comando, mais de uma RNA € excitada e o
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sistema responde que o comando nao foi identificado em 89,7% dos casos durante a
validacdo do sistema. Para locutores desconhecidos pelas RNA este nimero reduz para
51,7%, existindo, por conseguinte, uma tendéncia maior de um locutor desconhecido

pronunciar um CVZ, por exemplo, “frente” e o sistema RAV classificar como “direita”.

O sistema RAV desenvolvido como qualquer outro sistema tem o atraso de
tempo inerente aos calculos realizados para a determinagao da saida classificada, neste
trabalho o sistema apresentou um tempo de processamento em média de 4,74 segundos.
Esta medida foi realizada a partir do momento em que o locutor inicia a pronuncia do
comando de voz até o instante em que o motor responde ao comando dado ou o
programa em execugio exibe a mensagem de comando ndo identificado. E importante
salientar que a parcela fixa de 3,00 segundos ¢é destinada a aquisi¢do do CVZ e o tempo
restante, denominado tempo morto ou tempo de resposta, em média de 1,74 segundos é

aquele no qual o sistema entra em processo de cdlculo matematico.

A.3 Conclusao

Para um sistema RAV dependente de locutor torna-se evidente a relagc@o entre os
locutores previamente treinados e outros desconhecidos durante o processo de
reconhecimento dos comandos de voz. Os locutores treinados se destacam até no
momento de equivoco, onde mais de uma RNA € excitada e o sistema permanece
estdvel ou repouso exigindo que um novo comando seja pronunciado em 89,7% dos
casos. Este fato ocorre também para locutores desconhecidos, todavia em menores
proporg¢des, 51,7% dos casos, enfatizando o erro que resulta na operagdo indevida da

saida do sistema, neste caso, a operagdo dos motores.
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Apéndice B — Padroes de Voz Antes e Apos

Processamento Digital de Sinais

Tabela 12 — Comparacio do comando de voz antes e apés processamento digital de sinais

Padrao Antes ApOs
Frente
Atrés omw auay)
Direita L H fontvmimal
Esquerda -
Péra A—AW} | WWWWWWWWW‘
" T TR ‘

ooooo
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