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Resumo

A interacao homem-maquina vem a cada dia tomando novas dimensdes e nao mais se
limitando apenas aos periféricos convencionais tais como telas sensiveis ao toque, tecla-
dos, mouses, dentre outros. Tem sido buscada uma maior naturalidade na comunicacao
entre os seres humanos e as entidades computacionais que os rodeiam. Esta mudanca de
paradigma de interacao tem sido evidente em areas como Robdtica e sistemas multimidia
de entretenimento, tais como consoles de video game de tltima geracao. Logo, faz neces-
sario fazer um estudo que contribua diretamente para enriquecer mais ainda este cenério.
Este trabalho consiste da aplicagdo de redes neurais artificias, particularmente Maqui-
nas de Aprendizagem Extrema (ELM), no reconhecimento de comandos de voz. Além
disso, realiza um estudo comparativo entre duas abordagens de classificacao diferentes,
uma linear, utilizando Meméria Associativa Linear Otima (OLAM) e outra ndo linear,
utilizando ELM, para a solu¢ao do mesmo problema de classificacao.



Abstract

The man-machine interaction comes every day taking on new dimensions and not
limited only to conventional peripherals such as touch screens, keyboards, mice, among
others. Has been pursued in a more natural communication between humans and com-
putational entities that surround them. This change of interaction paradigm has been
evident in areas such as robotics and multimedia entertainment systems, such as last ge-
neration video game consoles. Therefore, one must do a study that directly contribute
to further enrich this scenario. This work consists of applying artificial neural networks,
particularly Extreme Learning Machine (ELM), in recognition of voice commands. We
also perform a comparative study between two different classification approaches, a linear,
using Optimal Linear Associative Memory (OLAM) and other non-linear, using ELM for
the solution of the same classification problem.



Dedicatoria

Dedico este trabalho a minha familia, por todo apoio dado a mim para que manti-
vesse sempre seguindo em frente com os estudos. Aos amigos fiéis que sempre estiveram
presentes e me ajudaram a trilhar o &rduo caminho. Ao meu orientador, que transmitiu

a mim seus diversos conhecimentos e experiéncias.



Agradecimentos

Agradego primeiramente a Deus por ter me dado sabedoria, forca e serenidade para
realizar as melhores escolhas e por estar presente sempre ao meu lado, em todos os mo-
mentos da minha vida. Depois, & minha familia e namorada que sempre me apoiaram
de maneira incondicional. Finalmente, agradeco a todos os professores, orientadores e

amigos que puderam compartilhar comigo o longo caminho de graduagao.



Conteido

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
Lista de Acrénimos

1 Introducao
1.1 Motivacao . . . . . . . . o
1.2 Objetivos . . . . . . e

1.3 Organizagao da Monografia . . . . ... ... ... ... ... .....

2 Fundamentos do Reconhecimento de Voz

2.1 Modelagem da producaoda Fala. . . . . .. .. .. ... .. .. ....
2.2 Deteccao de Extremos . . . . . . . ... . o
2.2.1 Energia e Taxa de Cruzamento por Zero . . . . .. ... .. ..
2.2.2  Algoritmo para Determinacao de Extremos . . . . . . .. .. ..

2.3 Extracao de Caracteristicas . . . . . . . . . . ... . ... .......
2.3.1 Pré-Processamento . . . . . . . .. .. ... L.
2.3.2  Andlise de Curta Duracao . . . . .. ... ... ... .. ....
2.3.3 Codificagao Linear Preditiva . . . . . .. .. .. ... ... ...
2.3.3.1 Estimacao pelo Método de Yule-Walker . . . . . . ..

2.4 Abordagens para Reconhecimentode Voz . . . . ... .. ... ... ..

2.4.1 Redes Neurais Supervisionadas . . . . . ... ... ... ....

.10

.12

.13

.14

.14

.14

.15

.16

.17

.19

.20

.21

.22

.23

.23

.24

.26

.27

.27



3 Redes Neurais e Reconhecimento de Padroes

3.1 Sistemas de Reconhecimento de Padroes . . . . .. .. ... ... ...

3.2 Tipos de Problemas de Interesse . . . . . . ... . ... ... ......

3.3 Memoria Associativa Linear Otima . . . . . . . ... ... ... ....
3.3.1 Defini¢oes Preliminares . . . . . . . . . . ... ... L.
3.3.2  Memoria Associativa Linear Otima . . . . . ... ... .....

3.4 Maquinas de Aprendizado Extremo . . . . . .. .. .. ... ... ...
3.4.1 Defini¢oes Preliminares . . . . . . . . .. .. ... ...
3.4.2 MaAaquina de Aprendizado Extremo . . . . . ... ... ... ..

3.5 Fase 1: Inicializacdo Aleatoria dos Pesos dos Neurdnios Ocultos

3.6 Fase 2: Acamulo das Saidas dos Neuronios Ocultos . . . .. .. .. ..

3.7 Fase 3: Célculo dos Pesos dos Neuronios de Saida . . . . . . .. .. ..

3.8 Teste e Capacidade de Generalizacao da Rede ELM . . . . . ... ...

3.9 Dicas para um Bom Desempenho da Rede ELM . . . . ... ... ...

3.10 Dicas para um Bom Projeto da Rede ELM . . . . . .. .. ... .. ..

4 Metodologia e Resultados

4.1 Sistema de Reconhecimento de Comandos Voz . . . . . . . ... .. ..
4.1.1 Aquisi¢ao dos Comandos de Voz . . . . . .. .. ... ... ...

4.1.2 Pré-processamento . . . . . . . . .. ...

4.1.3 Sistema de Recorte . . . . . . . ... .. oL

4.1.4 Representacao do Sinalde Voz . . . . . . .. .. ... ... ..

4.1.5 Reconhecedor de Comandos de Voz . . . . . .. ... ... ...

4.1.5.1 Conjunto de Validacao 01: Wine . . . . .. .. .. ..

4.1.5.2  Conjunto de Validagao 02: Wall-Following Robot Navi-
gation Data . . . . . . ... .. ... ... ...

4.1.5.3 Conjunto de Dados do Sinal Voz . . . . .. .. .. ..

p- 43
p-45

p. 50

p. 52
p- 52
p. 52
p. 53
p-53
p- 55
p- 56

p. 56

p. 57

p. 58



4.1.5.4 Modelo de Dados do Sistema de Reconhecimento de Co-

mandosde Voz . . . .. ... oL p-59

4.1.6 Primeiro Cenéario: Rede Neural ELM . . . .. ... ... .... p.61

4.1.7 Segundo Cenario: Rede Neural OLAM . . . .. ... ... ... p. 63

5 Conclusao p. 65
5.1 Trabalhos Futuros. . . . . . .. .. .. ... ... ... ... ... p. 66

Referéncias p.67



10

11

12

13

14

15

16

Lista de Figuras

Estrutura bésica dos sistemas de reconhecimento de voz. . . . . .. ..
Sistema de producao da fala, adaptado de Henrique (2002). . . . . . . .
Exemplo de eventos sonoros vozeados e nao-vozeados. . . . . . . .. ..
Passos executados no algoritmo de recorte, adaptado de Lima (2000).

Visao geral da abordagem de anélise de curta duragao. . . . . . . . ..
Arquitetura de Sistemas de Reconhecimento de Padrdes. . . . . . . ..
Problema linearmente separével. . . . . . . . . . ... ... ... ...,

Problema linearmente nao-separavel no qual um classificador linear foi

aplicado. . . . . . . . L

Problema linearmente nao-separavel no qual um classificador nao-linear

foi aplicado. . . . . . . . ...
Representao simplificada de um mapeamento entrada-sada genrico.

(a) Neuronio da camada escondida. (b) Neuronio da camada de saida. .
Elocucao original do comando frente. . . . . . . .. .. ... ...
Elocugao do comando frente apos pré-énfase e extracao de siléncio. . . .

Gréafico da taxa maxima de acerto no teste versus o namero de neurdnios

da camada oculta. . . . . . . ...

Gréafico do tempo médio de execucao (inicializagao, treinamento e teste)
versus o namero de neurdnios da camada oculta. A unidade de tempo

utilizada neste grafico é o milissegundo. . . . . . .. ... ...

Grafico da taxa maxima de acerto no teste versus o nimero de neuronios

da camada oculta. . . . . . . . .

p-18

p. 22

p-29

p- 31

p. b4

p. 57

p. 57

p- 58



17

18

19

20

21

22

Gréafico do tempo médio de execucao (inicializagao, treinamento e teste)
versus o numero de neurdnios da camada oculta. A unidade de tempo

utilizada neste grafico é o milissegundo. . . . . . .. ... ...
Modelo de dados relacional utilizado no SRCV. . . . . . . ... .. ..

Modelo de classes representando os relacionamentos presentes no padrao
de projeto DAO. . . . . . ..

Modelo de entidades utilizado pelos objetos de acesso a dados. . . . . .

Grafico da taxa de acerto maxima no treinamento versus o nimero de
neuronios da camada oculta. A unidade de tempo nos graficos é o milis-

segundo. . ... L.

Gréafico do tempo médio de execucao (inicializagao, treinamento e teste)
versus o nimero de neuronios da camada oculta. A unidade de tempo é

o milisegundo. . . . . .. L L

p- 59

p-59

p. 60

p.61

p. 62

p.63



Lista de Tabelas

Matriz de confusao no teste da rede neural ELM para os dados de voz.
Valores minimo, maximo e médio da métrica m; para a rede ELM. . . .
Matriz de confusao no teste da rede neural OLAM para os dados de voz.

Valores minimo, méaximo e médio da métrica m, para a rede OLAM.

p-63
p. 63
p. 64

p. 64



Lista de Acréonimos

SRCV Sistema de Reconhecimento de Comandos de Voz
ELM Extreme Learning Machine
OLAM Optimal Linear Associative Memory

ARMA AutoRegressive Moving Average

13



14

1 Introducao

1.1 Motivacao

O Reconhecimento de Sinais de Voz é uma area amplamente rica em aplicacoes.
Tais aplicacoes variam desde a identificacao de doencas até a autenticacao de pessoas.
Algumas dessas aplicacdes vém como auxilio a um operador humano, seja na tomadas de
decisoes ou na mobilidade adquirida por este ao utilizar uma interface de comandos de voz.
Por exemplo, em Martins et al. (2009), o processamento de sinais de voz vem aliado ao
reconhecimento de padroes para realizar a identificacao automaética de doencas da laringe
através da fala de um paciente. Ja em Rodrigues e Reis (2009), o reconhecimento de voz

é aplicado na identificagao automatica da direcao que um robd movel deve assumir.

Este trabalho tem como intuito aplicar Maquinas de Aprendizagem Extrema no re-
conhecimento de comandos de voz e analisar quao bem esta rede neural se adequa ao
problema. Para realizar uma avaliacao de desempenho desta rede neural, um estudo com-

parativo com uma rede linear do tipo Memoria Associativa Linear Otima foi desenvolvido.

1.2 Objetivos

Os objetivos desta monografia, sao apresentados a seguir.

e Desenvolver um sistema de reconhecimento de comandos de voz dependente de lo-

cutor.

e Aplicar Maquinas de Aprendizagem Extrema no reconhecimento de comandos de

VOZ.

e Desenvolver um estudo comparativo entre um classificador linear (OLAM) e outro

nao linear (ELM).
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1.3 Organizacao da Monografia

Esta monografia estd organizada em 4 capitulos. No capitulo 2 serao apresentados
os fundamentos do reconhecimento de voz e as ferramentas basicas de processamentos
desses sinais. Esse capitulo dard suporte a extracao das informacoes bésicas utilizadas
no reconhecimentos dos comandos de voz. No capitulo 3 serao reunidos alguns conceitos
béasicos de Reconhecimento de Padroes e onde as redes neurais estudadas estao inseridas.
No capitulo 4 serd apresentado o sistema desenvolvido, os parametros de configuracao e
execucao adotados, os resultados obtidos utilizando este simulador. Por fim, o trabalho é

concluido no capitulo 5.
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2 Fundamentos do Reconhecitmento
de Voz

Neste capitulo sao apresentadas as etapas basicas presentes nos sistemas de reconhe-
cimento de voz. Basicamente, estes sistemas sao divididos em trés etapas: recorte ou
detecao de extremos, extracao de caracteristicas e reconhecimento, como ilustrado na

Figura 9.

Entrada

Sinal de Teste Sinais de Treinamento

Bloco de Recorte

1

Bloco de extragdo
de caracteristicas

J' Saida
Blo.a.j de~ Sinal Reconhecido
Classificacdo

Figura 1: Estrutura bésica dos sistemas de reconhecimento de voz.

A etapa de recorte é responsavel por determinar o que ¢ siléncio/ruido e o que de fato
é informacao de voz util. Além disto, esta etapa reduz a quantidade de informacgao de
voz que é passada para a fase de extracao de caracteristicas, diminuindo assim o custo

computacional do sistema.

No bloco de extracao de caracteristicas sao usados algoritmos que atuam sobre o sinal

de voz a fim de representa-lo de forma mais compacta. Isto acontece pois o sinal de voz
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nao ¢ usado diretamente para alimentar o bloco de classificacao por ser muito ruidoso,
além de questoes de custo de armazenamento, visto que um sinal de voz pode ter milhares

de amostras.

No bloco de extracao de caracteristicas, o sinal de voz é representado de forma reduzida

através da extracao de atributos que permitam a diferenciao das elocucoes.

A fase de reconhecimento pode ser dividida em treinamento e classificacao. No trei-
namento, os vetores de caracteristicas das elocucgoes sao utilizados para determinar um
modelo que represente cada classe de elocucbes. A etapa de classificacdo usa o modelo
gerado no treinamento para determinar qual elocucao foi pronuncida. Em sistemas de
reconhecimento independentes de locutor, as elocugoes devem ser capturadas por um
grande nimero de locutores, preferivelmente de diferentes idades, sotaques e género para
que o sistema seja capaz de capturar variacoes entre locutores e entao tornar-se mais

abrangente.

Antes da descricao detalhada de cada etapa, é necessaria uma visdo geral sobre a

modelagem da producao da fala.

2.1 Modelagem da producao da Fala

Existem duas principais fontes de caracteristicas da fala especificas aos locutores, as
fisicas e as adquiridas (ou aprendidas). As caracteristicas fisicas relacionam-se principal-
mente ao trato vocal, estrutura formada pelas cavidades que vao das pregas vocais até os
labios e o nariz. Na Figura 2 ¢é ilustrado o conjunto de 6rgaos que formam o trato vocal

e compoem o sistema de producao da fala.

Durante a producao da fala o ar vindo dos pulmoes passa pelas cordas vocais, situadas
na laringe, que sao tensionadas e entao vibram devido & passagem do fluxo de ar. O som
produzido pelas pregas vocais ainda é fraco e possui poucos harménicos, de modo que
ele é entao amplificado quando passa pelas chamadas cavidades de ressonancia (laringe,
faringe, boca e nariz), e ganha “forma” final quando é articulado através de movimentos

de lingua, labios, mandibula, dentes e palato.

A medida que as ondas sonoras passam pelas cavidades do trato vocal, o espectro
da voz é alterado pelas ressonancias do trato vocal. Estas ressonancias formam picos de
energia no espectro de frequéncia conhecidos como formantes. Com isso, pode-se entao

estimar a forma do trato vocal a partir da analise espectral da fala produzida.
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Céu da boca

®»
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Palato mole

Cavidade nasal
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l
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Traqueia

Pulmio

Diafragma

Figura 2: Sistema de producao da fala, adaptado de Henrique (2002).

Uma classificagao comum dos eventos sonoros ¢ quanto ao estado da vibragao das
cordas vocais. Adota-se uma convencao de trés estados: siléncio, vozeados (sonoros) e
nao-vozeados (surdos). O siléncio representa a etapa em que nenhum som é produzido.
Os sons ou fonemas sonoros sao aqueles em que as cordas vocais sao tensionadas e vibram
de maneira aproximadamente peridédica. Os sons surdos sao produzidos quando nao hé
vibracao das cordas vocais, de modo que o som é formado basicamente nas cavidades do
trato vocal, resultando em um sinal com natureza nao-peridica ou aleatéria. Na Figura
3 sao ilustrados exemplos de sons vozeados e nao-vozeados, em que pode-se observar
na Figura 3(a) a natureza aleatoria dos sons nao-vozeados e, na Figura 3(b), a forma

quasi-periddica de um fonema vozeado.

(a) elocugdo do fonema /s/: Som néo-vozeado. (b) Fonema /z/: Som vozeado.
Figura 3: Exemplo de eventos sonoros vozeados e nao-vozeados.
Existem ainda diversas outras caracterizagoes de eventos sonoros, como quanto ao

modo e ponto de articulagao, que fogem ao escopo deste trabalho, mas sao apresentadas

em (RABINER; JUANG, 1993) e (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 2000).
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O sistema de producao da fala pode ser modelado em analogia com filtros digitais.
Neste contexto, a fala representada como resultante de um sinal de excitacdo, u(n), con-
volvido com um filtro linear, h(n). Esta excitacdo e representada por um “trem periodico”

de impulsos no caso de trechos vozeados, e ruido branco nos trechos nao-vozeados.

Conforme Deller, Hansen e Proakis (2000) e Rabiner (1978), durante um periodo
de tempo no qual a voz pode ser considerada um sinal estacionario, o filtro linear pode
ser caracterizado com boa aproximacao por um modelo ARMA (AutoRegressive Moving
Awverage), ou seja, um modelo constitudo de polos e zeros, cuja funcao de transferéncia

no domnio z é dada por

R
1+ > b

H(z)=G ;1
1_

J

~

()7
a(j)z~?
1
em que a(j) e b(7) s@o os coeficientes de autoregressao e de médias moveis, respectivamente.
Os valores P e R representam as ordens dos modelos auto-regressivo e média moével, e G

um fator de ganho associado & excitacao u(n).

2.2 Deteccao de Extremos

A principal fonte de perturbacoes é o ruido do ambiente, causado por ar-condicionado,
vozes de terceiros, sirenes e buzinas, entre outros. Perturbacoes tais como o sopro e o
estalo da lingua e dos labios sao também comuns aos sistemas de reconhecimento. O
estalar da lingua e dos ldbios ocorre principalmente no inicio ou fim da elocucao. O sopro

consiste na respirao mais forte, e geralmente encontra-se ao término da elocucao.

Deteccao de extremos (endpoints) consiste em discriminar eventos sonoros de interesse,
lteis ao sistema de reconhecimento, de perturbacoes do ambiente. Uma deteccao errada

pode degradar consideravelmente o desempenho do classificador (RABINER; JUANG, 1993).

Segmentacao de palavras conectadas e deteccao de extremos por si s6 abrangem toda
uma area de pesquisa. Diversas técnicas tém sido utilizadas, entre elas pode-se citar as
que utilizam energia e taxa de cruzamento por zero (RABINER; SAMBUR, 1975), (LAMEL et
al., 1981), (TANYER; OZER, 2000); caracteristicas espectrais (RAMREZ et al., 2004); filtros

estatisticos sobre medidas de energia (RAMIREZ et al., 2005). Um outro método rapido



2.2 Detecgao de Extremos 20

que se adequa para utilizacao em um sistema embarcado é o baseado em energia, descrito
em Wang et al. (2008). Uma avaliacdo dos principais métodos de detecgdo de extremos

pode ser encontrada em Tuononen, Hautamki e Franti (2008).

Neste trabalho, sera utilizada uma abordagem baseada no trabalho de Rabiner e
Sambur (1975), devido a sua simplicidade, relativo baixo custo computacional e facil
compreensao. Embora grande parte dos algoritmos de recorte sejam aplicados antes da
etapa extracao de caracteristicas, existem abordagens que se utilizam desta etapa para
identificar siléncio e voz, e estdo presentes em trabalhos como o de Haigh e Mason (1993)
e Martin, Charlet e Mauuary (2001).

A idéia subjacente aos algoritmos que utilizam energia e cruzamento por zero consiste
na diferenca de energia e frequéncia entre a fala e o periodo de siléncio. A energia por
quadro de um sinal de voz é maior no instante dos fonemas pronunciados do que durante
o siléncio. Assim, a energia é utilizada como primeira estimativa para inicio e fim da
elocucao. Em seguida, a taxa de cruzamento por zero ¢ usada para estender os limiares
da palavra, no caso em que fonemas com baixas energias, mas altas frequéncias ocorrem
no inicio ou fim da palavra pronunciada. Antes de iniciar o estudo sobre o algoritmo
utilizado neste trabalho, é necessario definir as medidas de energia e taxa de cruzamento

por zero.

2.2.1 Energia e Taxa de Cruzamento por Zero

A energia de um sinal é um conceito amplamente utilizado em diversas areas de
Processamento de Sinais. Seja {s(n)})_, um sinal de voz de tempo discreto, sua energia

é dada por

m
E(m)= )_ s(n). (2.2)
n=m—L+1
A taxa de cruzamento por zero, ZC(m), de um segmento do sinal de voz s(n) re-
presenta a quantidade de vezes que o sinal cruza a mediana na escala da amplitude,

normalizada pelo tamanho do quadro, L, e pode ser representada matematicamente como

ull

Zomy =1 35 L) “senlstn -0l 03
=m—L+1

em que m representa um indice associado a um segmento, ou quadro, do sinal de voz, e
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(st = 4 10D (2.0)

Se a escala de amplitude do sinal estiver simetricamente distribuda em relacao a
amplitude nula, entdo a taxa de cruzamento por zero pode ser implementada em software
simplesmente através da multiplicacao de uma amostra pela sua anterior. Caso o resultado

forneca um valor negativo, entao o sinal cruzou a amplitude nula.

2.2.2 Algoritmo para Determinacao de Extremos

O algoritmo de Rabiner e Sambur (1975) usa estatisticas de primeira e segunda ordem
para determinacao de extremos. Estas estatisticas sao extraidas dos primeiros 100 a 200
ms do sinal, trecho em que se assume que o sinal consiste somente de ruido, e servem para

calcular trés limiares definidos a seguir.

e Limiar superior de energia : j, + Ao?
e Limiar inferior de energia : . + Bo?
e Limiar da taxa de cruzamento: p, + Co?

2

em que A > B, u. ¢ a média da energia, 02 é a variancia da energia, p. ¢ 0 a média e
a variancia da taxa de cruzamentos por zero, respectivamente. Os valores de A, B e C
sao definidos heuristicamente e podem ser adaptados conforme a necessidade do sistema
de recorte. importante que o valor de A seja maior que o de B, pois o limiar superior de
energia ¢ a estimativa mais “grosseira” do ponto de inicio e fim da palavra pronunciada.

Na Figura 4 sao ilustrados os passos relativos ao algoritmo de recorte.

O algoritmo pode ser dividido em duas etapas. A primeira etapa do algoritmo consiste
na segmentagao do sinal de voz, em janelas (sem superposi¢ao) com duragao entre 10 e 20
ms. Para cada segmento m, calculam-se os valores de energia E(m) e taxa de cruzamento
por zero ZC'(m). A partir destes valores pertencentes aos 10 a 20 primeiros segmentos, sao
extraidas as estatisticas de média e variancia que sao utilizadas para calcular os limiares

superior e inferior de energia, e da taxa de cruzamento por zero.

A segunda e mais importante etapa, subdivide-se em trés iteragoes. Na primeira
iteragao percorre-se em dire¢ao ao centro do sinal a partir dos extremos em busca de seg-

mentos com valores de energia maiores que o limiar superior de energia. Caso encontrado,
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Figura 4: Passos executados no algoritmo de recorte, adaptado de Lima (2000).

o incio deste segmento é a primeira estimativa do incio ou fim da palavra. Na segunda
iteracao, percorre-se a partir dos pontos encontrados na iteracao anterior aos extremos.
Se for encontrado um valor de energia menor que o limiar inferior, ¢ marcado esse ponto
e inicia-se a proxima iteracao. A terceira iteragdo busca por taxas de cruzamento nos 20
segmentos subsequentes (em diregdo aos extremos) com valores maiores que o limiar da
taxa de cruzamento. Caso existam trés ou mais segmentos que excedam este limiar, entao
marca-se como segmento de recorte o iltimo que ultrapassou o limiar. Do contrario, os

pontos de recorte sao os valores encontrados apds a segunda iteracao.

2.3 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas consiste na utilizacao de técnicas de transfor-
macao do sinal original em uma representacao matemética que permita a identificagao de
uma dada elocucao. Desse modo, o sinal é geralmente representado por um conjunto de

vetores de caracteristicas que podem entao ser utilizados com mais eficiéncia na etapa de

reconhecimento.

Essa etapa deve proporcionar uma reducao no espaco de dados para anélise sem

perda significativa de informacao util. Nas subsegoes a seguir serao mostradas as etapas
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envolvidas na extracao de caracteristicas.

2.3.1 Pré-Processamento

Para o reconhecimento da fala, o primeiro passo é a conversao do sinal analégico em
digital. A aquisicao é feita através de um transdutor que, em geral, ¢ um microfone. A
conversao analégico-digital inclui tarefas de codificacdo e amostragem. Na codificagao,
utiliza-se, geralmente, 8 ou 16 bits para representar digitalmente uma amostra do sinal
capturado. A amostragem é efetuada entre 8k - 44k Hz, satisfazendo o teorema de Nyquist
(OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1996). Em muitos sistemas é comum a aplicagdo de um
filtro passa-baixas para limitar a banda de frequéncia do sinal. Com isto, pode-se eliminar

o fendmeno conhecido como aliasing.

Observa-se que, para sinais de voz, a energia presente nas altas frequéncias é pequena
quando comparada com as baixas. A pré-énfase é entao necesséria para que sejam obtidas
amplitudes mais homogéneas das frequéncias dos formantes, pois informacgoes importantes
sobre a elocucao também podem estar presentes nas altas frequéncias. Isto pode ser feito
através de um filtro digital FIR (Finite Impulse Response) de primeira ordem, cuja fungao

de transferéncia no dominio z

Gz)=1—az, (2.5)

sendo a o parametro responsavel pela pré-énfase. Um valor bastante utilizado para « é
0,95 (MAFRA, 2002).

2.3.2 Analise de Curta Duracao

O sinal de voz é nao-estacionério e ruidoso, de modo que a analogia com filtros digitais
estabelecida na Secao 2.1 s6 ¢ valida para um periodo de tempo aproximadamente estaci-
onario da fala, que geralmente é em torno de 10 a 30 ms. Dessa forma, todos os métodos
de extracao de caracteristicas utilizados neste trabalho, utilizam a chamada analise de

curta duragao (Short-Term Analysis).

Para esse fim, define-se uma janela (10-30 ms) que é movida ao longo do sinal de voz,
com ou sem superposicionamento entre quadros' adjacentes. Existem diversas formas

de implementar o janelamento do sinal, uma das janelas mais comuns é a de Hamming

!Parte do sinal compreendida em uma janela.
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(OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1996), definida como

2nm
— 0,54 — 0,46 ( ) 2.6
w(n) COS N1 (2.6)

em que N, corresponde ao tamanho da janela. Entao, a partir de cada quadro sao
extraidos os atributos do sinal de voz. Um esquema geral da analise de curta duracao é

ilustrado na Figura 5.
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Figura 5: Visao geral da abordagem de andlise de curta duragao.

2.3.3 Codificacao Linear Preditiva

Codificagao Linear Preditiva (LPC, Linear Predictive Coding) ¢ uma técnica de pa-
rametrizacdo amplamente utilizada no reconhecimento de voz e locutor, pois permite
uma representacao do sinal por um nimero relativamente pequeno de parametros (KAR-
POV,2003).

Apesar da modelagem da fala ser representada inicialmente como um sistema ARMA,
conforme discutido na Secao 2.1, as técnicas de extracao de caracteristicas em sistemas

de RAV, utilizam, em geral, um modelo mais simples. Este, H(z), corresponde a um
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filtro AR (AutoRegressive), isto é, um filtro constituido somente de polos (all-pole) e cuja

funcao de transferéncia ¢ dada por

H(z) = . (2.7)

em que P é a ordem do preditor e a(i) sdo os coeficientes de autoregressao.

A vantagem oObvia de utilizar modelos AR é a simplificagao analitica do problema.
Dessa forma, podem-se desenvolver métodos mais eficientes e simples para estimar os
parametros do modelo. Além disto, na prética, zeros estao relacionadas a fase, que nao tem
efeito consideravel na percepcao. Se houver interesse somente em codificar e armazenar a
fala, um modelo AR, que leva em conta somente o espectro de magnitude, nao o de fase,

é completamente aceitavel e atil (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 2000).

A fungao de transferéncia do modelo AR descrito na Equagao (2.7) representa o sinal
de voz, s(n), através da combinagao linear de seus P valores passados juntamente com a,

excitacao u(n):

P

s(n) =Y a(i)s(n — i) + Gu(n), (2.8)

i=1
em que s(n) é a saida do modelo, a(i) sao os coeficientes de predigao linear e P é a ordem
do preditor. Visto que nas aplicagoes de processamento de voz o termo u(n), que repre-
senta a excitacao glotal e entrada do sistema, ¢ desconhecido, geralmente este é ignorado
(CAMPBELL JR, 1997), (MAKHOUL, 1975). Vale ressaltar que o termo “desconhecido” sig-
nifica que ndo se tem acesso ao valor de u(n) pois tudo que se pode medir diretamente

sao as amostras do sinal da voz, embora estatisticas da excitagao sejam conhecidas.

A anélise LPC parte do pressuposto que o sinal de voz pode ser representado pela
combinao linear das amostras atrasadas. Dessa forma, o novo valor estimado do sinal s(n)

dado por

3(n) = Z’d(i)s(n — ). (2.9)

E importante lembrar que a modelagem acima é aplicada na analise de curta duracio.

Assim, o sinal de voz deve ser janelado, formando quadros, com ou sem superposio entre



2.8 FExtracao de Caracteristicas 26

eles. A partir disso, sdo computados coeficientes LPC para cada quadro do sinal de voz.
Na prética, utilizam-se ordens de predicao que variam, em geral, de 10 a 20 coeficientes.
Mais detalhes sobre a escolha da ordem do preditor podem ser encontrados em Huang,
Acero e Hon (2001).

Em suma, o problema basico na anlise LPC é determinar os coeficientes de predicao,
{a(i)};_;- Dentre os métodos mais usados para isso esto aqueles baseados no método

classico dos Minimos Quadrados.

2.3.3.1 Estimacao pelo Método de Yule-Walker

Uma das técnicas utilizadas para encontrar os parametros {a(i)} do modelo, é co-
nhecida como método de Yule-Walker (MORETTIN; TOLOIL, 2004). Ele minimiza o erro
quadratico médio (MSE - Mean Squared Error) entre o valor desejado, s(n), e o valor

estimado s(n). A fungdo custo J(n) entao definida como

JWFﬂde—QMVFJWJM—EIWFW—QW- (2.10)

=1

Sabendo que a funcao custo é uma forma quadrética, o ponto de minimo global é

dado pelo ponto em que o vetor gradiente da funcao ¢é igual ao vetor nulo, ou seja,

VI(n) = 0. (2.11)

Resolvendo a Equagao (2.11) obtém-se o valor 6timo segundo o critério MSE, escrito

na forma matricial:

a=R.'r,, (2.12)
em que
rs(1) a(1) r5(0) rs(1) rs(P—1)
- rs(2) Ca- a(2) CR.- rs(1) rs(0) rs(P —2))
rs(P) a(pP) rs(P—1) 1P —2) rs(0)

(2.13)

e rs(i) = Els(n)s(n — i)] é a autocorrelagao do sinal da voz com atraso i. A Equagao

(2.12) representa as equagoes de Yule-Walker na forma matricial.
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O problema da inversao da matriz R, é simplificado devido a matriz de autocorrelacao
ser Toeplitz2. O algoritmo recursivo de Durbin-Levinson é uma das formas mais eficientes
de resolver esse tipo de sistema de equagdes (MAKHOUL, 1975). Uma descri¢ao detalhada

do algoritmo pode ser encontrada em Haykin (1991).

2.4 Abordagens para Reconhecimento de Voz

Existem diversas abordagens e algoritmos para reconhecimento de voz tais como
Quantizacao Vetorial, Alinhamento Temporal Dindmico e Redes Neurais Artificiais. Nesta

secao, serd apresentada uma descricao mais detalhada da abordagem utilizada neste tra-
balho.

2.4.1 Redes Neurais Supervisionadas

Uma forma muito comum de reconhecimento de voz consiste na utilizacao de redes
neurais com aprendizagem supervisionada. Dentre elas estdo a MLP (MultiLayer Per-
ceptron), a OLAM (Optimal Linear Associative Memory) e a ELM (Eztreme Learning
Machine). Uma discussao em detalhes dos algoritmos foge do escopo deste trabalho,
podendo ser encontrada em PRINCIPE, EULTANO e LEFEBVRE (2000) e HAYKIN
(1994).

O principal problema na utilizacdo de redes neurais supervisionadas estd no algo-
ritmo de normalizagao da elocugao, necessario para fixar o nimero de atributos que serao
apresentados ao classificador. Este problema torna-se mais evidente quando se refere ao
reconhecimento de palavras pronunciadas espontaneamente. Ou seja, uma mesma palavra

pronunciada por pessoas diferentes pode variar consideravelmente sua duragao.

Para contornar esse problema, os vetores de caracteristicas apresentados as redes
neurais nao sao concatenados de forma a obter-se um vetor de dados maior, porém sao
apresentados com o mesmo formato apo6s extraidos de cada quadro de uma elocucao. A

Secao 4.1.5 explanard como os dados sao apresentados as redes neurais.

2Matriz em que cada diagonal descendente da esquerda para a direita possui o mesmo valor.
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3 Redes Neurais e Reconhectmento
de Padroes

Neste capitulo sao abordados os conceitos basicos sobre sistemas de reconhecimento de
padroes, sua estrutura bésica, sua importancia e suas aplicacoes, e como as redes neurais
sao empregadas em tais sistemas. Além disso, serao definidos todos os passos necessarios
para projetar um sistema de classificacao de padroes. Estes passos foram seguidos em sua

maior parte na implementacao deste trabalho.

3.1 Sistemas de Reconhecimento de Padroes

Segundo Bishop (2006), o campo de reconhecimento de padroes se ocupa com a des-
coberta automatica de regularidades em conjuntos de dados através do uso de algoritmos
computacionais e com o uso dessas regularidades para tomar acoes como classificar dados
em categorias. Segundo Chen, Pau e Wang (2005) um sistema de reconhecimento de

padroes possui a seguinte arquitetura, que é ilustrada pela imagem abaixo:

Cada bloco desta arquitetura ¢ altemente dependente um do outro. Esta dependéncia
normalmente é utilizada de forma a melhorar o desempenho final do sistema, ou seja,
cada fase pode se ajustar dinamicamente de acordo com os resultados apresentados pelas

outros fases (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

O principal objetivo de um sistema de classificacao é a generalizagao de um dado
conjunto de dados. Através dela, o sistema pode inferir a qual classe pertence um objeto
do mundo real. Vale ressaltar que esse objeto normalmente é extraido de um conjunto

finito de elementos que é definido pelo problema em questao.

O primeiro estagio de um sistema de classificacao de padroes é aquele que compreende
as fontes de dados que alimentam o sistema. Tais fontes de dados podem variar desde um
banco de dados relacional até um conjunto de sensores anexados ao sistema de classificacao

de padroes. Questoes como a presenca de ruido na aquisicao de dados, precisao dos dados



3.1 Sistemas de Reconhecimento de Padroes 29

adquiridos e calibracao sao levadas em conta nesta fase.

Avaliacao -—— Caracterizagéo Roétulos de classe
Atualiza . = "
Generalizagao Classificadores
[
Atualiza - - i
Adaptacao Extragéo de caracteristicas
[=]
5
[
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= Caracteristicas
Representacao
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Objetos
Conjuntos de treinamento maiores T

Sensores ou condigbes de medicdo melhores

Figura 6: Arquitetura de Sistemas de Reconhecimento de Padroes.

Como pode ser observado na Figura 6, um classificador geralmente nao recebe os
dados crus dos objetos do mundo real. Esses dados normalmente sao processados de
forma a obter um vetor de p caracteristicas que representem devidamente um objeto em
um dado problema e que proporcionem uma boa capacidade de separacao das classes.
Este processo é chamado de extracao de caracteristicas ou fase de representagao. Por
exemplo, em um sistema de reconhecimento de comandos de voz, as diversas elocucoes
inseridas no sistema podem passar por uma fase de representacao em que sao extraidos
diversos coeficientes de predicao linear que representam o envelope espectral do sinal. A
formacao dos vetores de caracteristicas reduz significantemente a quantidade de dados

que sao processados nos classificadores, melhorando assim o desempenho do sistema.

Apos a extracao das caracteristicas, os vetores que representam os diversos objetos do
mundo real sao submetidos a um subsistema adaptador. Esse subsistema é responsavel
por gerar um conjunto menor de caracteristicas, de dimensao (¢, que sao mais relevantes
ao problema de classificacao. Essa adaptacao pode ser feita de duas maneiras: selecao
ou extragdo (CHEN; PAU; WANG, 2005). Na selegdo, o novo conjunto de q caracteristi-
cas ¢ um subconjunto do conjunto de original de caracteristicas, nao sofrendo qualquer
tipo de processamento. J& na extracao, novas caracteristicas sao derivadas das caracte-
risticas originais através de algum processamento. Para exemplificar a importancia desta

fase, suponha que duas caracteristicas concentram uma boa quantidade de informagao de
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classificacao, ou seja, ajudam melhor a distinguir um padrao dos outros, e ambas forem
altamente correlacionadas, talvez seja desnecessaria a presenca de uma delas no vetor
de caracteristicas, pois nao haveria um ganho em relagdo ao processo de classificacao

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

O préximo subsistema na arquitetura é chamado de classificador. Para o projeto
deste bloco, deve ser escolhido um critério de otimizacao para que o sistema classificador
ajuste de forma eficiente uma curva que faz a separacao das diversas classes no espaco de
caracteristicas. Esta separagao nao necessariamente constitui uma reta, porém pode gerar
curvas altamente nao lineares de acordo com o projeto do classificador. A proxima secao
¢ dedicada a definicao de duas classes de problemas: linearmente separaveis e linearmente

nao-separaveis.

E no contexto do projeto do classificador que estdo as redes neurais artificiais, que
sao o foco de estudo desse trabalho. Foram estudadas e aplicadas duas abordagens, uma
linear (OLAM) e outra nao linear (ELM) para que pudesse ser estabelecido um estudo
comparativo entre elas. Tais redes neurais passam, logo apo6s a fase de adaptacao das
caracterisiticas, por um processo de treinamento que faz com que elas aprendam a separar
as classes do problema. Para dar inicio ao treinamento, é apresentado para o classificador
um conjunto de treinamento, denominado Xy,, de N vetores. Cada vetor x, pertence a
uma classe y; conhecida previamente. Cada classe y; pertence ao conjunto das classes
do problema, denominado w e definido como w = wy, wy, ..., wg_1, onde K é o nimero
de classes do problema. E através do fornecimento de exemplos presentes em Xy, que o

classificador aprende a generalizar o problema em questao.

Tendo o classificador passado pela fase de treinamento, alguns métodos podem ser
utilizados para medir o quao eficiente esta o processo de generalizacao. Em Chen, Pau e
Wang (2005) sao apresentadas algumas maneiras de se realizar a avaliagdo de desempenho
do sistema de classificacao de padroes. As informacoes de saida deste estagio, assim como
as dos anteriores, podem ser realimentadas no projeto do sistema para que alguns ajustes

sejam feitos, melhorando assim o desempenho geral do sistema.

3.2 Tipos de Problemas de Interesse

Os problemas de classificacao de padroes podem ser classificados quanto aos tipo de

curva que separam suas classes: linearmente separaveis e linearmente nao-separaveis.

Um problema linearmente separavel permite o uso de classificadores mais simples,
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uma vez que a decisao é tomada baseada no valor da combinacao linear das informacoes

de entrada x = (z;...z,)" , ou seja

gj(x) = Wix + wjp = Z w;; 4+ wjo (3.1)

1

em que w € RP é um vetor de parametros do modelo.

A superficie de decisao gerada pela funcao discriminante mostrada na Equacao 1.5

que, para x € R?, torna-se uma reta. Um exemplo desse tipo de superficie de decisao é
mostrado na Figura 1.6
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Figura 7: Problema linearmente separavel.

J& para um problema nao-linearmente separavel, um hiperplano nao consegue separar

totalmente os padroes de classes diferentes, como mostrado na Figura 1.7.
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Figura 8: Problema linearmente nao-separavel no qual um classificador linear foi aplicado.

No entanto, se os padroes x € S em que S C R" sofrerem uma transformagao ¢(x) = x;,

com x; € R e ¢(x) uma fungdo nao-linear definida como
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d(z) = fF(WEx + w) (3.2)

entao as classes podem ser separadas linearmente no espago de ¢ (WEBB, 2002).

Com base nisso, a funcao discriminante nao-linear pode ser representada pela seguinte

expressao

gj<X) = Z m”@(x) + mj() (33)

Na equacao acima, m;; sao os parametros do classificador, q representa a quantidade
defungdes ¢(i) e ¢ a quantidade de classes do problema. Assim, a regra do discriminante

é dada por

x pertence a classe k se g(x) = maz,;g;(x) (3.4)

em que x pertence a classe com o maior valor da funcao discriminante. Dessa forma,

superficies de decisao nao-lineares podem ser formadas, como a da Figura 1.8.
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Figura 9: Problema linearmente nao-separavel no qual um classificador nao-linear foi
aplicado.

Em Nehmzow & McGonigle (1994), os autores afirmam que ndo encontraram aplica-
¢oes no mundo real que necessitassem da aquisicao de mapeamentos entrada-saida que
sao nao linearmente separaveis. Em seus trabalhos, fazem uso de um processo de apren-
dizagem supervisionada externo, no qual os pesquisadores forneciam reforco positivo ou

negativo por meio dos sensores de luz do robd, além de um detector de novidades.

O questionamento levantado no comeco desta secao motiva a aplicacao de diferentes
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tipos de classificadores, com o objetivo de descobrir se um discriminante linear é o bastante

para separar corretamente as classes do problema.

Redes neurais como a OLAM e a ELM sao normalmente adequadas para problemas
linearmente separaveis e nao-linearmente separaveis respectivamente, e por isso serao uti-
lizadas como um meio de descobrir em qual classe de problema estd a classificacao de
comandos de voz. A proxima secdo descreverd mais profundamente o bloco de classi-
ficacao, tratando das especificidades das duas redes neurais empregadas neste trabalho:
Memoéria Associativa Linear Otima (OLAM - Optimal Linear Associative Memory) e

Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM — Extreme Learning Machine) .

3.3 Membria Associativa Linear Otima

3.3.1 Definicoes Preliminares

Inicialmente, vamos assumir que existe uma lei matematica linear, também chamada
de transformacao ou mapeamento linear, que relaciona um vetor de entrada qualquer,
x € RP*! com um vetor de saida, d € R™. Esta relacdo pode ser representada matema-

ticamente da seguinte forma:

d = Wx (3.5)

em que se assume que a matriz W = [w;;] é uma matriz de dimensdo m x (p + 1),
totalmente desconhecida, ou seja, nao sabemos de antemao quais sao os valores de seus

elementos w;;, ¢ =1,...,m, 7 =0,1,...,p.

Lembre-se que a formulacao matricial mostrada na Eq. (3.5) nada mais é do que uma

representacao compacta do seguinte sistema de equagoes lineares:

di = wiTo+ WiT1 + WiaTy + - -+ WipT,

dg = Wo0To + Wo1T1 + Woolo + -+ + WopTp

d3 = W30Tp -+ w3121 + W32T9 4+ 4+ U)3p37p (36)
dpy = WmoTo + W11 + WiaTa 4+« - + WinpTp

Uma linha especifica do sistema de equagdes lineares da Eq. (3.6) pode ser represen-
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tada vetorialmente como

d; = wix, (3.7)

em que w; € RPT! ¢ o vetor de coeficientes (ou pesos) associados i-sima saida do modelo.
Note que a Eq. (3.7) é equivalente ao modelo ADALINE (neurénio linear), do ponto de

vista matematico.

Supondo que a Unica fonte de informacgao que noés temos a respeito sobre a transfor-
magao linear é apresentada na Equacao (3.5) um conjunto finito de N pares entrada-saida,

observados, ou seja:

x1, di
Xg, d

(3.8)
xy, dy

Os pares entrada-saida mostrados acima podem ser representados de maneira simplifi-
cada como {x,,d,}, em que x é apenas um indice simbolizando o p-ésimo par do conjunto
de dados. Uma maneira de se adquirir informacao sobre a matriz de transformacao W se

d& exatamente através dos uso destes pares.

Para isso, pode-se utilizar técnicas de manipulagao de matrizes e vetores, oriundas
da disciplina de algebra linear, para implementar um mapeamento linear aproximado,

representado matematicamente como

Yu = WX“ (39)

em que W &é uma matriz de transformacao que produz um vetor de saida y, que, espera-
se, seja muito proximo da safda real d,. O vetor de erros entre d, e y, para o par

entrada-saida {x,,d,} é definido como:

e, =d, —y,. (3.10)

O grau de similaridade entre d,, e y, pode ser medido através do actimulo dos qua-

drados da norma do vetor de erros para todo o conjunto de dados:

N

N N
SEQ =Y e’ = Idy—yul* =D (du—yu)" (du—yu), (3.11)
p=1 p=1

p=1
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em que || - || denota a norma euclidiana.

A seguir serd apresentada uma técnica de estimacao de parametros para determinar
a matriz W que produza o menor valor para SE(Q. Na area de redes neurais, este
procedimento leva ao modelo conhecido como Meméria Associativa Linear Otima (Optimal
Linear Associative Memory, OLAM). Na area afim de Identificacdo de Sistemas e na
Estatistica, tal procedimento de estimacao de parametros ¢ conhecido como Método dos

Minimos Quadrados (MQ), ou ainda como Método da Pseudoinversa (PI).

3.3.2 Memoria Associativa Linear Otima

O modelo de OLAM foi proposto por varios autores de maneira independente, sendo
que aquela a ser descrita nesta se¢ao ¢ devido a Kohonen (KOHONEN, 1989). A formulagao
matematica que utilizaremos na descricaio do OLAM nao é baseada em argumentos de
otimizacdo da funcdo-custo definida pela SEQ, mas sim em argumentos de Algebra Linear;
ou seja, nas dimensoes das matrizes e dos vetores envolvidos, de modo a garantir a inversao

de uma certa matriz.

Primeramente, vamos separar aleatoriamente os pares entrada-saida em dois conjun-
tos, um de treinamento e outro de teste. O conjunto de teste contém N; < N pares
entrada-saida, enquanto o conjunto de teste contém Ny = N — N; pares entrada-saida.
Por exemplo, 80% dos pares entrada-saida poderiam ser selecionados aleatoriamente para
compor o conjunto de treinamento. Os restantes 20% dos pares entrada-saida comporiam

automaticamente o conjunto de teste.

Em seguida, precisamos definir duas matrizes, X e D. As colunas da matriz X sao

N - : .
formadas pelos vetores de entrada {x,},., selecionados para treinamento. J4 as colunas
da matriz D sao formadas pelos vetores de saida {du}fjél correspondentes. Deste modo,

as matrizes D e X podem ser representadas como

X:[X1|X2|"'|XN1] € D:[d1|d2‘|d]\71] (312)

Podemos notar que as dimensoes das matrizes X e D sao as seguintes:

dim(X)=(p+1) x N; e dim(D)=m x Nj. (3.13)

Vamos usar as matrizes X e D para construir o seguinte mapeamento linear

D= WX, (3.14)
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que é a versao matricial do mapamento mostrado na Equacao (3.9), em que todas as

saidas d,, = 1,..., Ny que formam as colunas de D sao calculadas de uma s6 vez.

E importante ressaltar que estamos interessados em calcular a matriz \4 que me-
lhor satisfaca a relagdo mateméatica mostrada na Equacdo (3.9). A dimensao de W &
dim(\/ﬂ\f) = m x (p+ 1). Para isso, como as matrizes X e D sdo conhecidas, poderiamos
num primeiro momento pensar em tentar isolar W na Equacao (3.14) invertendo a matriz

X, porém isto nao é permitido pois esta matriz nao é quadrada.

Um procedimento alternativo para se isolar W consiste primeiro em multiplicar pela

direita ambos os lados da Equagdo (3.14) pela transposta de X, ou seja
DX” = WXX”, (3.15)
em que se percebe que a matriz XX” é quadrada, ou seja, sua dimensio é dim(XX7) =

(p+1) x(p+1).

Assim, agora possivel isolar W multiplicando pela direita ambos os lados da Equa-

¢do (3.15) pela inversa de XX ou seja

IS L U |

DX’ (XXT> — WXXT (XXT> , (3.16)
de onde obtemos

W — DX” (XXT>1 . (3.17)

Uma vez que a matriz W tenha sido calculada, pode-se testar o desempenho do
método OLAM para o conjunto de Ny pares entrada-saida restantes. Isto pode ser feito

individualmente ou em bloco.

Para o caso em que isto feito individualmente, podemos calcular o vetor de saida

gerado pelo mapeamento para um tnico vetor de entrada como

Vi = Wx,, (3.18)

enquanto para o caso em que isto é feito em bloco, os vetores de saida gerados para todos

os vetores de entrada disponiveis sao calculados de uma tnica vez da seguinte forma:

Y = WX. (3.19)
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O algoritmo OLAM pode ser usado tanto em aplicagoes de aproximacao de funcgoes,
quanto em aplicacoes de classificacao de padroes. Neste ultimo caso é pratica comum
representar o vetor de saidas desejadas d,, como um vetor que tem apenas uma componente
com valor igual a 1, as outras possuem valor —1. A saida desejada com valor +1 representa

a classe do vetor de entrada correspondente.

Assim, a dimensao do vetor d, sempre ¢ igual ao nimero de classes do problema.
Por exemplo, para um problema de classificacdo com trés classes, teriamos dim(d,) = 3,
sendo que os respectivos vetores de saidas desejadas, representando os rétulos numeéricos

das classes, seriam representados por

+1 —1 -1
Classe 1 =d,=| -1 |, Classe2=d, = | +1 eClasse 3=d, = | —1
-1 -1 +1

(3.20)

Durante o teste, a classe w atribuida a um novo vetor de entrada x, édeterminada

pela seguinte regra de decisao:

W = ws, tal que i, = arg n@x{yz}, (3.21)

em que 7;, o indice da componente de maior valor do vetor y, e yz é a 1-ésima sada do

vetor y,, calculado como na Equagao (3.18).

Quando o algoritmo OLAM ¢ usado para construir classificadores dessa maneira, o
classificador resultante, doravante chamado de classificador OLAM, pode ser entendido

como uma versao batch do classificador Adaline.

3.4 Maquinas de Aprendizado Extremo

3.4.1 Defini¢coes Preliminares

De inicio, vamos assumir que existe uma lei matematica F(-), também chamada aqui
de fun¢do ou mapeamento, que relaciona um vetor de entrada qualquer, x € RP*, com
um vetor de saida, d € R™. Esta relacao, é representada genericamente na Figura 10,

pode ser descrita matematicamente da seguinte forma:

d=F[x| (3.22)
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em que se assume que F(-) é totalmente desconhecida, ou seja, ndo sabemos de antemao
quais sao as formulas usadas para associar um vetor de entrada x com seu vetor de saida

d correspondente.

Sistema

X F() d

— e

Fntrada | (desconhecido) Saida

Figura 10: Representao simplificada de um mapeamento entrada-sada genrico.

O mapeamento F(-) pode ser tao simples quanto um mapeamento linear, tal como

d = Mx (3.23)

em que M é uma matriz de dimensdo (p + 1) x m. Contudo, F(:) pode ser bastante
complexo, envolvendo relacoes nao-lineares entre as variaveis de entrada e saida. E justa-
mente o funcionamento da relacdo matematica F(-) que se deseja imitar através do uso

de algoritmos adaptativos, tais como as redes neurais.

Supondo que a tnica fonte de informacao que nés temos a respeito de F(+) é o conjunto

finito de N pares entrada-saida observados (ou medidos), ou seja:

x1, di
Xg, d

(3.24)
Xy, dy

Os pares entrada-saida mostrados acima podem ser representados de maneira simplifi-
cada como {x,,d,}, em que ; é apenas um indice simbolizando o p-ésimo par do conjunto
de dados. Uma maneira de se adquirir conhecimento sobre F(+) se d4 exatamente através

dos uso destes pares.

Para isto pode-se utilizar uma rede neural qualquer para implementar um mapeamento

entrada-saida aproximado, representado como F(), tal que:

Yu = F[X,u] (325)
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em que y, é a saida gerada pela rede neural em resposta ao vetor de entrada x,. Esta
saida, espera-se, seja muito proxima da saida real d,. Dé-se o nome de Aprendizado
Indutivo ao processo de obtencao da relacao matemética geral f‘() a partir de apenas

alguns pares {x,,d,} disponiveis.

A seguir serao mostrados duas arquiteturas de redes neurais com o proposito de obter

uma representacao aproximada de um mapeamento entrada-saida genérico.

3.4.2 Maquina de Aprendizado Extremo

Estamos considerando nas defini¢oes e célculos a seguir uma arquitetura de rede
neural do tipo feedforward (i.e. sem realimentagao) com apenas uma camada de neurénios
ocultos, conhecida como Maquina de Aprendizado Extremo ( Extreme Learning Machine,
ELM) (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Esta arquitetura de rede neural é semelhante a rede
MLP, porém apresenta uma fase de aprendizado infinitamente mais rapida que a da rede
MLP. Comecaremos a seguir com a descricao de sua arquitetura, para em seguida escrever

sobre o funcionamento e o treinamento da rede ELM.

Os neurdnios da camada oculta (primeira camada de pesos sindpticos) sdo repre-
sentados conforme mostrado na Figura 11a, enquanto os neur6nios da camada de saida
(segunda camada de pesos sinapticos) sdo representados conforme mostrado na Figura
11b.

Xog=— | o 20~ 1 B,
\\\ \\\
\\ \\
N “
\\\\ 11.‘!.0 \\\\m kO
X e Wil Zy e Mi1
. N \\ H"'“""-»..__\ \\
Wij v@ =z = 0w) My '® Vi = o)
X i " 7 zZ; ® e
/// ///
“}I};// m kg ~
e d
/// ///
xp a’ Zq a’

Figura 11: (a) Neurénio da camada escondida. (b) Neuronio da camada de saida.

O vetor de pesos associado a cada neurdnio 7 da camada escondida, também chamada
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de camada oculta ou camada intermedidria, é representado como

Wjo 0;
w,; = : - : (3.26)

em que 0; é o limiar (bias ou threshold) associado ao neurénio ¢. Os neurdnios desta
camada sao chamados de neurtnios escondidos por nao terem acesso direto saida da rede,

onde sao calculados os erros de aproximacao.

De modo semelhante, o vetor de pesos associado a cada neurénio k da camada de
saida representado como
mko Ok
my, = : = : (3.27)

mkq mkq
em que #; é o limiar associado ao neurénio de saida k.

O treinamento da rede ELM se d4 em duas etapas, que sao descritas a seguir.

3.5 Fase 1: Inicializacao Aleatéria dos Pesos dos Neuro-
nios Ocultos

Esta etapa de funcionamento da rede ELM envolve o célculo das ativacoes e saidas de
todos os neurdnios da camada escondida e de todos os neuronios da camada de saida, uma
vez que o0s pesos w;j, ¢ = 1,...,q e j = 0,...,p, tenham sido inicializados com valores

aleatorios. Formalmente, podemos escrever:

w;; ~ Ul(a,b) ou wy; ~ N(0,0°) (3.28)

em que U(a,b) é um namero (pseudo-)aleatorio uniformemente distribuido no intervalo
(a,b), enquanto N(0,0%) ¢ um namero (pseudo-)aleatério normalmente distribuido com

média zero e variancia 2.

Em ambientes de programacao tais como Matlab© e Octave, esta fase é facilmente

implementada em uma linha apenas de cédigo. Para isso, precisamos definir uma matriz
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de pesos W, com ¢ linhas e p + 1 colunas:

T
wyp W1 - Wi W1
Woo W21 -+ W2 wl
P 2
W = ' ' . . = ' (3.29)
T
Wgo Wq1 -+ Wep q

gx(p+1)

em que notamos que a 7-ésima linha da matrix W é composta pelo vetor de pesos do i-
ésimo neurdnio oculto. Uma vez definida a matriz W, podemos realizar a etapa 1 através
das seguintes linhas de codigo Octave, caso os pesos sejam inicializados com nimeros

aleatorios uniformes:

» a=0; b=0.1; % define intervalo dos pesos

» W=a+(b-a).*rand(q,p+1l); % gera numeros uniformes
ou pelas seguintes linhas se preferirmos niimeros aleatorios gaussianos:

» 8ig=0.1; % define desvio-padrao dos pesos

» W=sig*randn(q,p+1); % gera numeros gaussianos

3.6 Fase 2: Acimulo das Saidas dos Neuronios Ocultos

Esta ¢ a fase do treinamento da rede neural. O fluxo de sinais (informagcao) se da dos
neurdnios de entrada para os neurdonios de saida, passando obviamente pelos neuronios
da camada escondida. Por isso, diz-se que o informacao esta fluindo no sentido direto

(forward), ou seja:
Entrada — Camada Intermediaria — Camada de Saida

Assim, apds a apresentacao de um vetor de entrada X, na iteracao t, o primeiro passo

é calcular as ativacoes dos neurdnios da camada escondida:

w;(t) = Zwijxj(t) =w/x(t), i=1,....q (3.30)

em que T indica o vetor (ou matriz) transposto e ¢ indica o nimero de neurénios da

camada escondida.
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A operagao sequencial da Equacao. (3.30) pode ser feita de uma tnica vez se uti-
lizarmos a notacao vetor-matriz. Esta notacao é particularmente 1til em ambientes do
tipo Matlab/Octave. Neste caso, temos que o vetor de ativagoes wu;(t) € R? do i-ésimo

neurénio oculto na iteragao ¢ é calculado como

u(t) = Wx(t). (3.31)
Em seguida, as saidas correspondentes sao calculadas como

zi(t) = di(ui(t (wa )z;(t ) @i (wi (1)x(1)) (3.32)

tal que a funcao de ativacao ¢ assume geralmente uma das seguintes formas:

¢2(Uz(t)) = 1 —i—expl[—ui(t)]’ (LOgStica) (333)

1 — exp|—u;(t)]
1+ exp[—u;(¢)]’

oi(ui(t)) = (Tangente Hiperblica) (3.34)

Em notagao matriz-vetor, a Equacao. (3.32) pode ser escrita como

z(t) = ¢i(wi(t)) = ¢:(Wx(1)). (3.35)

em que a func¢ao de ativagado ¢;(-) é aplicada a cada um dos ¢ componentes do vetor u(t).
Para cada vetor de entrada x(t), t = 1,..., N, tem-se um vetor z(t) correspondente, que
deve ser organizado (disposto) como uma coluna de uma matriz Z. Esta matriz terd g

linhas por N colunas:

Z—[2(1) | 2(2) | - | 2(N)]. (3.36)

A matriz Z sera usada na Fase 3 para calcular os valores do pesos dos neurénios de
saida da rede ELM.

3.7 Fase 3: Calculo dos Pesos dos Neuronios de Saida

Sabemos que para cada vetor de entrada x(t), t = 1,..., N, tem-se um vetor de saidas

desejadas d(t) correspondente. Se organizamos estes N vetores ao longo das colunas de
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uma matriz D, entdao temos que esta matriz terd dimensao m linhas e N colunas:

D =[d(1) [d(2) | --- | d(N)]. (3.37)

Podemos entender o calculo dos pesos da camada de saida como o célculo dos para-
metros de um mapeamento linear entre a camada oculta e a camada de saida. O papel de
vetor de “entrada” para a camada de saida na iteracdo t é desempenhado pelo vetor z(t)
enquanto o vetor de “saida” é representado pelo vetor d(t). Assim, buscamos determinar

a matriz M que melhor represente a transformacao

d(t) = Mz(t). (3.38)

Para isso, podemos usar o método dos minimos quadrados, também conhecido como
método da pseudoinversa, ja discutido anteriormente no classificador OLAM. Assim,
usando as matrizes Z e D, a matriz de pesos M é calculada por meio das seguinte expres-
Sa0:

M = DZ7 (ZZ") . (3.39)

Alguns comentérios sobre a matriz M fazem-se necessarios:

e Note que para satisfazer a Equagao (3.38) a matriz M tem dimensao m x q.

e A k-ésima linha da matriz M, denotada aqui por my, k = 1,2,...,m, corresponde

ao vetor de pesos do k-ésimo neurénio de saida.

3.8 Teste e Capacidade de Generalizacao da Rede ELM

Uma vez determinadas as matrizes de pesos W e M temos a rede ELLM pronta para
uso. Durante o uso (teste) da rede ELM, calculamos as ativagoes dos neurdnios da camada

de saida por meio da seguinte expressao:
q
ap(t) =Y mp(t)z(t) =miz(t), k=1...,m (3.40)
i=0

em que m ¢ o numero de neurdnios de saida. Note que as saidas dos neuronios da camada

oculta, z;(t), fazem o papel de entrada para os neurénios da camada de saida.

Em notagao vetor-matriz, as operagoes da Equagao (3.40) podem ser executadas de
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uma s6 vez por meio da seguinte expressao:

a(t) = Mz(t). (3.41)

Para a rede ELM, assumimos que os neur6nios de saida usam a funcao identidade
como funcao de ativagao, ou seja, as saidas destes neuronios sao iguais as suas ativacoes:

calculadas como:

yi(t) = drar(t)) = ax(t). (3.42)

Por generalizacao adequada entende-se a habilidade da rede em utilizar o conheci-
mento armazenado nos seus pesos e limiares para gerar saidas coerentes para novos vetores
de entrada, ou seja, vetores que nao foram utilizados durante o treinamento. A genera-
lizacao considerada boa quando a rede, durante o treinamento, foi capaz de capturar

(aprender) adequadamente a relacdo entrada-saida do mapeamento de interesse.

O bom treinamento de uma rede ELM, de modo que a mesma seja capaz de lidar com
novos vetores de entrada, depende de uma série de fatores, dentre os quais podemos listar

0s seguintes

1. Excesso de graus de liberdade de uma rede ELM, na forma de elevado nimero de

parametros ajustaveis (pesos e limiares).

2. Excesso de parametros de treinamento, tais como taxa de aprendizagem, fator de
momento, niumero de camadas ocultas, critério de parada, dimensao da entrada,
dimensao da saida, método de treinamento, separacao dos conjuntos de treinamento

e teste na propor¢ao adequada, critério de validacao, dentre outros.

Em particular, no que tange ao nimero de parametros ajustaveis, uma das principais
consequéncias de um treinamento inadequado é a ocorréncia de um subdimensionamento
ou sobredimensionamento da rede ELM, o que pode levar, respectivamente, ocorréncia
de underfitting (subajustamento) ou overfitting (sobreajustamento) da rede aos dados de

treinamento. Em ambos os casos, a capacidade de generalizao é ruim.

Dito de maneira simples, o subajuste da rede aos dados ocorre quando a rede no
tem poder computacional (i.e. neurénios na camada oculta) suficiente para aprender o
mapeamento de interesse. No outro extremo esta o sobreajuste, que ocorre quando a rede
tem neurdnios ocultos demais (dispostos em uma ou duas camadas ocultas) e passa a

memorizar os dados de treinamento. O ajuste ideal é obtido para um nimero de camadas
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ocultas e neurdnios nestas camadas que confere a rede um bom desempenho durante a

fase de teste, quando sua generalizacao é avaliada.

3.9 Dicas para um Bom Desempenho da Rede ELM

O projeto de uma rede neural envolve a especificagao de diversos itens, cujos valores
influenciam consideravelmente o funcionamento do algoritmo. A seguir especificaremos a

lista destes itens juntamente com as faixas de valores que os mesmos podem assumir:

Dimensao do vetor de Entrada (p): Este item pode assumir em tese valores entre 1
e oo. Porém, existe um limite superior que depende da aplicagao de interesse e do
custo de se medir (observar) as variaveis ;. E importante ter em mente que um valor
alto para p nao indica necessariamente um melhor desempenho para a rede neural,
pois pode haver redundéancia no processo de medicao. Neste caso, uma certa medida
é, na verdade, a combinacao linear de outras medidas, podendo ser descartada sem
prejuizo ao desempenho da rede. Quando muito caro, ou até impossivel, medir um
elevado niimero de varidveis x;, deve-se escolher aquelas que o especialista da area
considera como mais relevante ou representativas para o problema. O ideal seria que
cada varivel z;, j = 1,...,p, “carregasse” informacao que somente ela contivesse.
Do ponto de vista estatistico, isto equivale a dizer que as variaveis sao independentes

ou nao-correlacionadas entre si.

Dimensao do vetor de saida (M ): Assim como o primeiro item, este também de-
pende da aplicacao. Se o interesse estd em problemas de aproximacgao de funcoes,
y = F(x), o nimero de neurdnios deve refletir diretamente a quantidades de fun¢oes

de saida desejadas (ou seja, a dimensao de y).

Se o interesse estd em problemas de classificacao de padroes, a coisa muda um
pouco de figura. Neste caso, o nimero de neurdnios deve codificar o nimero de
classes desejadas. E importante perceber que estamos chamando as classes as quais
pertencem os vetores de dados de uma forma bastante genérica: classe 1, classe
2, ..., etc. Contudo, cada classe pode estar associado um rotulo (e.g. classe dos
empregados, classe dos desempregados, classe dos trabalhadores informais, etc.),
cujo significado depende da interpretacao que o especialista na aplicacao da a cada
uma delas. Estes rétulos normalmente no estao na forma numérica, de modo que

para serem utilizados para treinar a rede ELM eles devem ser convertidos para a

forma numeérica. A este procedimento da-se o nome de codificacao da saida da rede.
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A codificacao mais comum define como vetor de saidas desejadas um vetor binario
de comprimento unitario; ou seja, apenas uma componente deste vetor tera o valor
“1”, enquanto as outras terdo o valor “0” (ou —1). A dimensdo do vetor de saidas
desejadas corresponde ao ntimero de classes do problema em questao. Usando esta
codificacao define-se automaticamente um neurdnio de saida para cada classe. Por
exemplo, se existem trés classes possiveis, existirao trés neurnios de saida, cada
um representando uma classe. Como um vetor de entrada nao pode pertencer
a mais de uma classe ao mesmo tempo, o vetor de saidas desejadas tera valor 1
(um) na componente correspondente classe deste vetor, e 0 (ou —1) para as outras
componentes. Por exemplo, se o vetor de entrada x(¢) pertence classe 1, entao seu
vetor de saidas desejadas d(t) = [1 0 0]7. Se o vetor x(t) pertence classe 2, entao
seu vetor de saidas desejadas d(t) = [0 1 0] e assim por diante para cada exemplo

de treinamento.

niamero de neurdnios na camada escondida (q): Encontrar o nimero ideal de neuro-
nios da camada escondida nao é uma tarefa facil porque depende de uma série de
fatores, muito dos quais nao temos controle total. Entre os fatores mais importantes

podemos destacar os seguintes:

1. Quantidade de dados disponiveis para treinar e testar a rede.
2. Qualidade dos dados disponiveis (ruidosos, com elementos faltantes, etc.)
3. Nuamero de parametros ajustaveis (pesos e limiares) da rede.

4. Nivel de complexidade do problema (nao-linear, discontinuo, etc.).

O valor de ¢ geralmente encontrado por tentativa-e-erro, em funcgao da capacidade
de generaliza¢do da rede (ver defini¢do logo abaixo). Grosso modo, esta propri-
edade avalia o desempenho da rede neural ante situacoes nao-previstas, ou seja,
que resposta ela d4 quando novos dados de entrada forem apresentados. Se muitos
neurdnios existirem na camada escondida, o desempenho serd muito bom para os
dados de treinamento, mas tende a ser ruim para os novos dados. Se existirem
poucos neur6nios, o desempenho serd ruim também para os dados de treinamento.
O valor ideal aquele que permite atingir as especificacoes de desempenho adequadas

tanto para os dados de treinamento, quanto para os novos dados.

Existem algumas formulas heuristicas (ad hoc) que sugerem valores para o nimero
de neurdnios na camada escondida da rede ELM, porém estas regras devem ser

usadas apenas para dar um valor inicial para ¢. O projetista deve sempre treinar
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e testar varias vezes uma dada rede ELM para diferentes valores de ¢, a fim de se
certificar que a rede neural generaliza bem para dados novos, ou seja, nao usados

durante a fase de treinamento.

Dentre a regras heuristicas citamos a seguir trés, que sao comumente encontradas

na literatura especializada:

Regra do valor médio - De acordo com esta féormula o niimero de neurdnios da
camada escondida igual ao valor médio do nimero de entradas e o nimero de

saidas da rede, ou seja:

(3.43)

Regra da raiz quadrada - De acordo com esta féormula o niimero de neurdnios
da camada escondida igual a raiz quadrada do produto do nimero de entradas

pelo niimero de saidas da rede, ou seja:

g=+p-M (3.44)

Regra de Kolmogorov - De acordo com esta formula o nimero de neurédnios da
camada escondida é igual a duas vezes o niimero de entradas da rede adicionado

de 1, ou seja:

q=2p+1 (3.45)

Perceba que as regras s6 levam em consideracao caracteristicas da rede em si, como
numero de entradas e numero de sadas, desprezando informacoes tteis, tais como
nimero de dados disponiveis para treinar/testar a rede e o erro de generalizagao

maximo aceitavel.

Uma regra que define um valor inferior para ¢ levando em consideragao o niimero

de dados de treinamento/teste dada por:

(3.46)

A regra geral que se deve sempre ter em mente é a seguinte: devemos sempre ter
muito mais dados que pardmetros ajustdveis. Assim, se o nimero total de parametros

(pesos + limiares) da rede dado por Z = (p+ 1) - ¢+ (¢ + 1) - M, entao devemos
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sempre tentar obedecer & seguinte relacao:

N>Z (3.47)

Um refinamento da Equacgao (3.47), é proposto por Baum & Haussler (1991), sugere
que a relacao entre o ntimero total de parametros da rede (Z) e a quantidade de

dados disponiveis (N) deve obedecer seguinte relagao:

Z
N> = (3.48)

em que € > 0 é o erro percentual maximo aceitavel durante o teste da rede; ou seja,
se o erro aceitavel é 10%, entdo e = é 0,1. Para o desenvolvimento desta equacao, os
autores assumem que o erro percentual durante o treinamento nao dever ser maior

que £/2.

Para exemplificar, assumindo que € = é 0,1, entao temos que N > 10Z. Isto significa
que para uma rede de Z parametros ajustaveis, devemos ter uma quantidade dez

vezes maior de padroes de treinamento.

Note que se substituirmos Z na Equacdo (3.48) e isolarmos para ¢, chegaremos

a seguinte expressao que fornece o valor aproximado do nimero de neurénios na

eN — M
~ | 3.49
4 ’VP+M+1—‘ ( )

camada oculta:

em que [u] denota o menor inteiro maior que wu.

A Equagao (3.49) é bastante completa, visto que leva em considerac¢ao nao so aspec-
tos estruturais da rede ELM (ntimero de entradas e de saidas), mas também o erro
maximo tolerado para teste e o niimero de dados disponiveis. Portanto, seu uso é

bastante recomendado.

Funcoes de ativagao (¢;) e (¢r): - Em tese, cada neurdnio pode ter a sua propria
funcao de ativacao, diferente de todos os outros neurénios. Contudo, para simpli-
ficar o projeto da rede ¢ comum adotar a mesma para todos os neuronios. Em
geral, escolhe-se a funcao logistica ou a tangente hiperbdlica para os neurénios da
camada escondida. Aquela que for escolhida para estes neuronios serd adotada
também para os neurdnios da camada de saida. Em algumas aplicagoes é comum
adotar uma funcao de ativacao linear para os neurdnios da camada de saida, ou seja,
o (uk(t)) = Ck-ug(t), onde Cy é uma constante (ganho) positiva. Neste caso, tem-se

que ¢ (ug(t)) = C. O fato de ¢p(ug(t)) ser linear nao altera o poder computacio-
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nal da rede, o que devemos lembrar sempre que os neurénios da camada escondida

devem ter uma funcao de ativacao nao-linear, obrigatoriamente.

Avaliao de Desempenho: - O desempenho da rede ELM é, em geral, avaliada com base

nos valores do erro quadratico médio (g4e5¢) por padrao de teste:

Eteste = % Z S(t) = % Z Z ei(t) (350)

em que e (t) = di(t) — yr(t) é o erro do k-ésimo neurénio de saida na iteracao t.

Por outro lado, quando se utiliza a rede para classificar padroes, o desempenho da

mesma, é avaliado pela taza de acerto na classificacao, definida como:

numero de vetores classificados corretamente
Pacerto = - (351)
numero de total de vetores

Outras métricas de avaliagao do desempenho da rede ELM em tarefas de reco-
nhecimento de padroes sao a matriz de confusdo e os valores de sensibilidade e

especificidade para o caso de problemas de classificacao binéria.

Para validar a rede treinada, ou seja, dizer que ela esta apta para ser utilizada,
importante testar a sua resposta (saida) para dados de entrada diferentes daqueles
vistos durante o treinamento. Estes novos dados podem ser obtidos através de novas
medigoes, o que nem sempre viavel. Durante o teste os pesos de saida da rede, em

geral, nao sao ajustados.

Para contornar este obstaculo, o procedimento mais comum consiste em treinar a
rede apenas com uma parte dos dados selecionados aleatoriamente, guardando a
parte restante para ser usada para testar o desempenho da rede. Assim, ter-se-a
dois conjuntos de dados, um para treinamento, de tamanho N; < N, e outro de
tamanho No = N — N;. Em geral, escolhe-se N tal que a razao Ni/N esteja na
faixa de 0,75 a 0, 90.

Em outras palavras, se N1/N = 0,75 tem-se que 75% dos vetores de dados devem
ser selecionados aleatoriamente, sem reposicao, para serem utilizados durante o
treinamento. Os 25% restantes serdao usados para testar a rede. O valor de ycge
é calculado com os dados de teste chamado de erro de generaliza¢ao da rede, pois
testa a capacidade da mesma em “extrapolar” o conhecimento aprendido durante
o treinamento para novas situagoes. importante ressaltar que, geralmente, o erro
de generalizacao é maior do que o erro de treinamento, pois trata-se de um novo

conjunto de dados.
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3.10 Dicas para um Bom Projeto da Rede ELM

A seguir sao dadas algumas sugestoes para aumentar a chance de ser bem-sucedido

no projeto de uma rede neural artificial.

Pré-processamento dos pares entrada-saida Antes de apresentar os exemplos de
treinamento para a rede ELM é comum mudar a escala original das componen-
tes dos vetores x e d para a escala das fungoes de ativagao logistica (0 e 1) ou
da tangente hiperbolica (—1 e 1). As duas maneiras mais comuns de se fazer esta

mudanca de escala sao apresentadas a seguir:

Procedimento 1: - Indicado para quando as componentes x; do vetor de entrada
s6 assumem valores positivos e a fungao de ativagio, ¢(u), é a funcdo logstica.

Neste caso, aplicar a seguinte transformacao a cada componente de x:

! (3.52)

em que, ao dividir cada z; pelo seu maior valor z}*** = maxy,{z;(t)}, tem-se

que 7} € [0, 1].

Procedimento 2: - Indicado para quando as componentes x; do vetor de entrada
assumem valores positivos e negativos, e a fun¢ao de ativagio, ¢(u), é a funcdo
tangente hiperbolica. Neste caso, aplicar a seguinte transformacao a cada

componente de x:

. T — x;mn
=22 )1 (3.53)
J maxr __ ,min
x” !
j J
em que 27" = miny{z;(t)} ¢ o menor valor de z;. Neste caso, tem-se que

3 e [~1,+1].

Os dois procedimentos descritos acima também devem ser igualmente aplicados as
componentes d; dos vetores de saida, d, caso estes possuam amplitudes fora da faixa

definida pelas fun¢oes de ativacao.

Funo Tangente Hiperbélica: - Tem sido demonstrado empiricamente, ou seja, através
de simulacao computacional que o processo de treinamento converge mais rapido
quando se utiliza a funcao de ativagao tangente hiperboélica do que quando se usa
a func¢ao logistica. A justificativa para isto estd no fato da tangente hiperbodlica ser
uma fungdo par, ou seja, ¢(—u;) = —¢(u;). Dai sugere-se utilizar a fungio tangente

hiperbélica sempre que o problema permitir.
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Classificagao de padroes: - Quando se treina a rede ELM para classificar padroes é
comum usar a codificacao de saida descrita na Secao 3.9, em que na especificacao
do vetor de saidas desejadas assume-se o valor de saida unitrio (1) para o neurénio
que representa a classe e nulo (0) para os outros neurdnios. Conforme dito no
item anterior este valores sao assintéticos e portanto, dificilmente serao observados

durante a fase de teste.

Assim para evitar ambigidades durante o calculo da taxa de acerto P, durante
as fases de treinamento e teste define-se como a classe do vetor de entrada atual,
x(t), como sendo a classe representada pelo neurénio que tiver maior valor de saida.
Em palavras, podemos afirmar que se o indice do neurndio de maior sada é ¢, ou
seja

pelt) = max{us(t)} (3.54)

entdo a Classe de x(t) é a Classe c.
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4 Metodologia e Resultados

Neste capitulo sao descritos os resultados da realizacao deste trabalho. Inicialmente,
serao descritos os blocos que compoem um sistema de reconhecimento de comando de
voz desenvolvido e os algoritmos e técnicas empregados. Em seguida, serda analisado o
desempenho do sistema para conjuntos de parametros de entrada diferentes. Apos isso,

serao comparados os resultados para duas redes neurais diferentes: ELM e OLAM.

4.1 Sistema de Reconhecimento de Comandos Voz

Para este trabalho, foi desenvolvido um Sistema de Reconhecimento de Comandos
de Voz - apartir de agora chamado de SRCV - que identifica um entre quatro comandos
do conjunto frente, tras, esquerda, direita. O conjuto de comandos pode ser facilmente
extendido através do cadastro de um novo comando na interface do sistema. Os comandos
testados limitam-se apenas a palavras. Frases inteiras nao serao testadas. A figura abaixo

mostra os sistemas que compoe o SRCV:

Figura 3.1: Diagrama de blocos dos SRCV. A seguir, serd descrita a implementacao

de cada um desses blocos e os algoritmos empregados.

4.1.1 Aquisicao dos Comandos de Voz

O bloco de Aquisicao dos Comandos de Voz é responsavel por capturar as elocucoes
através de um microfone inserido na entrada de audio de um PC. Este bloco basicamente
é uma classe Java que modela um gravador de voz e tem como saida um vetor de bytes
cujos niveis representam a intensidade do sinal de voz. Os parametros utilizados para esse

gravador sao:

e Taxa de amostragem: 8KHz

e Numero de bits por amostra: 8
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e Numero de canais: 1
e Sinalizagao: Sim

e [ndianess: Big-endian

Vale ressaltar que o hardware utilizado foi a placa de dudio onboard Pebble High

Definition Smart Audio da Conexant e um fone de ouvido com microfone da CLONE.

4.1.2 Pré-processamento

O bloco de pré-processamento consiste de um filtro de pré-énfase que quando aplicado
ao sinal de voz digitalizado o torna menos suscetivel aos efeitos de precisao finita nas etapas
de processamento de sinal posteriores e planifica o seu espectro. A funcao de transferéncia
deste filtro é:

H(z)=1-az"109<a<10 (4.1)

Através da aplicacao da transformada Z inversa, foi obtida a equacao a diferencas que

representa o sistema no dominio do tempo:

5(n) = s(n) —as(n — 1) (4.2)

Segundo (RABINER; JUANG, 1993), existem duas abordagem para se definir o valor de
a: a dinamica e a estatica. Na abordagem dinamica, o parametro a pode variar de acordo
com algum critério de avaliacdo. Na abordagem estatica o valor do coeficiente a é fixo.

Neste trabalho, a abordagem estatica foi empregada e um valor de 0,90 foi utilizado.

4.1.3 Sistema de Recorte

O bloco de recorte, ou detector de atividade de voz (DAV), é responsavel por detectar
os extremos de uma elocucao, ou seja, extrair o siléncio do inicio e do fim das amostras
do sinal voz de uma elocu¢ao (RABINER; SAMBUR, 1975) e (RABINER; JUANG, 1993).
Através deste bloco, foi possivel obter a parte relevante do sinal de voz mesmo na presenca
de um ruido de fundo. Com isso, a quantidade de amostras que sao passadas para os
préximos blocos é bem menor, reduzindo assim a utilizacao dos recursos computacionais
e melhorando o desempenho do bloco classificador. As figuras abaixo mostram a forma

de onda original da elocucao do comando frente e a forma de onda apds o sinal ter
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passado pelo bloco de recorte respectivamente, para janelas de 10ms de tamanho e 1ms

de deslocamento:

125
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=
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-100
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Figura 12: Elocucgao original do comando frente.
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Figura 13: Elocugao do comando frente apos pré-énfase e extracao de siléncio.

O algoritmo implementado foi aquele proposto em Rabiner e Sambur (1975) devido a
sua simplicidade, relativo baixo custo computacional e facil compreensao. Este algoritmo
utiliza duas métricas que sao extraidas do sinal de voz quadro a quadro: energia e taxa de
cruzamentos por zero. Essas duas meétricas possuem valores bastantes distintos quando
tratamos de um quadro de siléncio ou de um quadro de voz. E baseado nesta distincéo
que o algoritmo define limiares para ambas as métricas, duas para energia e uma para
cruzamentos por zero. O limiar de cruzamento por zero é chamado de IZTC e os limiares

inferior e superior de energia sao chamados de I'TL e I'TU, respectivamente.

Os limiares sao obtidos através de uma modelagem estatistica das duas métricas nos

100ms iniciais, que geralmente consistem apenas de siléncio e ruido de fundo. Através
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desses limiares é possivel distinguir entre um quadro de siléncio e um quadro de voz.
Apos a definicao dos limiares, o algoritmo percorre a elocugao em ambos os sentidos para
encontrar os quadros de inicio de e de fim da parte relevante da elocugao. Com a utilacao
do DAV foi obtida uma reduc¢ao média de 71,6% nas amostras da elocugao original. As

taxas maxima e minima de reducao de amostras foram respectivamente 88,36% e 40,03%.

4.1.4 Representacao do Sinal de Voz

Este bloco é responsavel pela extracao dos coeficientes LPC do sinal de voz. A repre-
sentacao através de LPC foi empregada pois utiliza pouco pardmetros para representar
o sinal e é amplamente utilizada na literatura. Todo o processamento é feito em curta
duracao, ou seja, o sinal de voz é divido em quadros e apartir destes sao extraidos p
coeficientes LPC, onde p é a ordem do preditor linear. Para este trabalho, a ordem p do

preditor foi definida empiricamente como sendo igual a 10.

A extracao dos coeficientes LPC em cada quadro foi realizada através do algoritmo
de Levison-Durbin. Este algoritmo é utilizado para resolver o sistema linear da Equacao
2.12, exposto na Secao 2.3.3 deste trabalho, através da inversao da matrix Rs. Pode-se
notar que quase todos os valores da matrix Ry estao presentes na matrix r,. Devido a
essa estrutura particular, o algoritmo aplica recursao para obter os coeficientes 6timos do

preditor linear Rabiner e Juang (1993). Segue o pseudo codigo do algoritmo:

Algorithm 4.1.1: LEVISON-DURBIN(,)

E? < ¢[0]
for i+ 1top
i-1 ,
ks = (0li) = 3= i oli )/ B
]:
OZZ@ = k;
ifi>1
do for j« 1toi—1
then do {a;'. = Oé;.—l — k;ia;':;
endfor
endif
E'=(1-k)E!

\

endfor

a; = al?) i=1,2,3....p
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Apos a extracao dos coeficientes LPC, estes podem ser submetidos a duas fases dis-
tintas dependendo do modo em que o SRCV se encontra. Se o SRCV estiver no modo de
aquisicao de dados, os LPC sao armazenados em um banco de dados para treinar posteri-
ormente o bloco Reconhecedor de Comandos de Voz. Cada coeficiente LPC é armazenado
no banco de dados juntamente com um identificador do comando selecionado previamente
pelo usuério. Este identificador de comando sera utilizado posteriormente para rétular
os vetores de entrada da rede neural. Porém, se o SCRV estiver no modo de teste de
comandos, os LPC sao submetidos ao bloco de Reconhecedor de Comandos de Voz para

avaliar qual comando foi emitido.

4.1.5 Reconhecedor de Comandos de Voz

O bloco Reconhecedor de Comandos de Voz consiste de uma rede neural do tipo ELM
ou OLAM. Essas duas arquiteturas de redes neurais foram utilizadas para que um estudo
comparativo pudesse ser realizado e demonstrar o quao eficiente a rede neural ELM, que
é o foco deste trabalho, se comportou. A escolha da rede neural é feita pelo usuério
através da interface do SCRV. Para realizar a validacao de ambas as arquiteturas de redes
neurais, alguns conjuntos de dados, obtidos do UCI Machine Learning Repository, foram
empregados. Esses conjuntos de dados, depois de carregados pelo SVR, tém seus vetores
de dados embaralhados e divididos em dois conjuntos menores: conjunto de treinamento e
conjunto de teste. O tamanho do conjunto de treinamento foi fixado em 80% do tamanho

do conjunto original. Os 20% restantes formam o conjunto de teste.

4.1.5.1 Conjunto de Validacao 01: Wine

O primeiro conjunto de dados é chamado Wine e possui valores de treze propriedades
quimicas de vinhos provindos de uma mesma regiao da Italia, porém de variedades dife-
rentes. De acordo com os fornecedores do conjunto, ele pode ser considerado um conjunto
de dados pouco desafiador, ou seja, o conjunto de dados seria facilmente aprendido pelas
redes neurais com uma taxa de acerto elevada. Para o caso da rede neural OLAM essa

taxa média de acerto foi de 98%.

No caso da rede neural ELM, podemos variar a quantidade q de neurénios da primeira
camada (camada oculta). Para cada valor de q obtém-se uma nova taxa de acerto. Os
graficos abaixo mostram respectivamente a evolucao da taxa de acerto na rede neural
ELM, variando-se a quantidade de neurdnios da primeira camada e tempo médio gasto

no treinamento da rede neural utilizando o conjunto Wine. A rede é treinada 50 vezes
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e a 0s pesos obtidos no treinamento sdo aqueles de maior taxa de acerto. A unidade de

tempo utilizada nos graficos é o milissegundo.

Taxa de Acerto no Treinamento

o 1 1 1 1 1 ]
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Mimero de Meurdnios na Camada Oculta

Figura 14: Grafico da taxa maxima de acerto no teste versus o nimero de neurénios da
camada oculta.
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Figura 15: Grafico do tempo médio de execugao (inicializagao, treinamento e teste) versus
o numero de neurénios da camada oculta. A unidade de tempo utilizada neste grafico é
o milissegundo.

4.1.5.2 Conjunto de Validacao 02: Wall-Following Robot Navigation Data

O segundo conjunto de dados utilizado é chamado de Wall-Following Robot Navigation
Data. Este conjunto de dados possui valores de leituras de sensores de ultrassom dispostos
circularmente no corpo de um robo movel. Ele é subdivido em trés partes: um arquivo
com vetores de 24 leituras correspondendo a 24 sensores, um arquivo com vetores 4 leituras

correspondendo a 4 sensores e outro arquivo com vetores de 2 leituras correspondendo a
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2 sensores. De acordo com os fornecedores do conjunto, ele pode ser considerado um
conjunto de dados desafiador, impondo assim uma maior dificuldade no seu aprendizado

por uma rede neural quando se comparado ao conjunto Wine.

Com o uso desse conjunto é esperada uma diferenca mais significativa nas taxas de
acerto das redes neurais ELM e OLAM. Através de simulacoes, uma taxa média de 65,5%
foi obtida para a rede OLAM.

Os graficos abaixo mostram respectivamente a evolug¢ao da taxa de acerto na rede
neural ELM, variando-se a quantidade de neuronios da primeira camada (camada oculta)
e tempo médio gasto no treinamento da rede neural utilizando o conjunto Wall-Following
Robot Navigation Data. A rede é treinada 50 vezes e os pesos obtidos no treinamento sao

aqueles de maior taxa de acerto:
0sr
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Figura 16: Grafico da taxa maxima de acerto no teste versus o niimero de neur6nios da
camada oculta.

4.1.5.3 Conjunto de Dados do Sinal Voz

O conjunto de dados de voz utilizado para treinamento e teste das redes neurais
estudadas neste trabalho foram armazenados num banco de dados Oracle MySQL. Este
gerenciador de banco de dados foi escolhido devido sua ampla adoc¢ao na comunidade de
software livre, ampla documentacdo, robustez e velocidade. Além disso, ele possui um
excelente conjunto de ferramentas de gerenciamento que facilita o desenvolvimento e a
manutenc¢ao dos dados. Antes de mostrar como os dados de sinais de voz foram utilizados,
faz-se necessario entender como estes foram armazenados no banco de dados intitulado
veldb3.
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Figura 17: Gréfico do tempo médio de execugao (inicializagao, treinamento e teste) versus
o nimero de neuronios da camada oculta. A unidade de tempo utilizada neste grafico é
o milissegundo.

4.1.5.4 Modelo de Dados do Sistema de Reconhecimento de Comandos de
Voz

O banco de dados vcldb3 é um banco de dados relacional constituido de sete tabelas.
Essas tabelas e os seus relacionamentos podem ser observados através do modelo de dados

relacional abaixo:

| speaker v
id_speaker INT{11)
name V ARCHAR(150)
—] command v >
id_command INT(11) ? L
name VARCHAR(50) | T
action VARCHAR(S0)  l4— —— — — ——— — . I |
script VARCHAR(512) I | I
commanddass INT(11) | I | "] neural_net_data v _11pc_component v 1 pec v
= J' | : id_config INT(11) dINTCLD id_lpc INT(11)
+ " | | data TEXT id pc INT(11) id_record INT(11)
| | | | > vaue TEXT >
l | | | >
Lo I | |
| | | |
| | | |
1 1 | |
M A | |
| record v * *
id_record INT(11) ] speaker_command ¥
»id_command INT(11) id_spesker_command INT({11)
& id_spesker INT(11)

3 id_spesker INT(11)

data BLOB 2 id_command INT(11)

|

Figura 18: Modelo de dados relacional utilizado no SRCV.

O acesso a banco de dados e a outros tipos de meios persistentes é uma tarefa bastante
corriqueira em sistemas que armazenem e/ou acessem uma quantidade relevante de dados.

Porém, em alguns casos o tipo da fonte de dados pode mudar deixando de ser um banco
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de dados relacional e passando a ser um banco de dados orientado a objetos ou até mesmo
um simples arquivo, por exemplo. E ideal que toda a logica que manipula esses dados nio
se modifique, mas mude apenas a forma como eles sdo obtidos e/ou persistidos. Deve-se
haver uma transparéncia entre o codigo que utiliza os dados em relacao como esses dados
sao obtidos (ALUR; CRUPT; MALKS, ). A partir deste fato, devem surgir solucoes que, no
contexto das linguagens orientadas a objeto, proporcionem reuso, modularidade e uma
maior separacao entre camadas de software. Uma solugdo que possui essas caracteristicas

¢ denominada padrao de projeto.

Neste trabalho, para realizar o acesso aos dados de forma transparente em relacao a
fonte, foi implementado um padrao de projeto chamado Data Access Object (DAO). Uma
classe DAO encapsula métodos de escrita e leitura, e gerencia sua conexao com a fonte
de dados (ALUR; CRUPI; MALKS, ). A figura abaixo, extraida de Alur, Crupi e Malks (),

mostra o diagrama de classes que representa o padrao de projeto DAO:

class DAD Model

BusinessObject

uses DatafccessObject encapsulates Data Source

T

|

>~ |

cbtains'modifies !
B

Ty

oreatesiuses

N
\

N

ValueObject

|
bt I
|

Figura 19: Modelo de classes representando os relacionamentos presentes no padrao de
projeto DAO.

Na figura acima podemos notar a presenca de algumas classes participantes. A classe
BusinessObject representa de forma geral as diversas classes do sistema que precisem ma-
nipular ou recuperar os dados para realizar alguma tarefa. Ja a classe DataSource modela
a fonte de dados seja ela qual for. A classe ValueObject sao as entidades que representam
dos dados presentes da fonte. Por ultimo, temos a classe DataAccessObject que modela a
camada que torna a fonte de dados transparente para a logica da aplicacao. No SRCV, a
fonte de dados é um banco de dados MySQL que é abstraido através varias classes DAO,
uma para cada entidade. Por exemplo, as elocucoes gravadas pelos usuarios sao modela-
das pela entidade chamada Record. Para realizar a persisténcia de elocugoes, existe uma
classe RecordDao que torna o processo transparente. Se a fonte de dados mudar, toda

logica que manipula as elocucoes permanecerd a mesma. As figuras abaixo mostram as
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classes DAO presentes no sistema e suas entidades correspondentes, respectivamente:

class Entity Model

Command NeuralMetworkData

Record Speaker

Lpc

LpcComponent

Figura 20: Modelo de entidades utilizado pelos objetos de acesso a dados.

Tendo sido entendido como os conjuntos de dados sao gravados, lidos e modificados,
pode-se agora mostrar como eles sao manipulados pelo bloco Reconhecedor de Comandos
de Voz.

4.1.6 Primeiro Cenario: Rede Neural ELM

Para realizar o reconhecimento automéatico de comandos de voz, foi definida uma
arquitetura com 10 entradas, N neurdnios da camada intermediaria e 4 neurdnios de
saida. A quantidade de neur6nios da camada intermediaria foi selecionada empiricamente

avaliando-se a taxa de acerto no momento do treinamento.

Para realizar o treinamento da rede neural ELM, foram gravadas 7 elocucoes para cada
um dos quatro comandos do conjunto frente, tras, esquerda, direita. Vetores de 10 LPCs
sao armazenados para cada uma das janelas de cada uma das elocucoes. Tendo isso em
mente, a matriz de treinamento para rede neural ELM é composta pela concatenacao em
colunas de 100% dos vetores LPC persistidos no banco de dados. Nesta fase, adicionamos
uma linha extra acima da matriz dos vetores LPC que foi preenchida com os rotulos dos
comandos correspondentes. Esta linha de rétulos é posteriormente extraida da matriz

e armazenada internamente para construir os vetores de saidas desejadas. Supondo que
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existam L vetores LPC no banco de dados, a matriz de treinamento tem a seguinte forma:

Ry ... Rpo Rp
Coo - Cor—2 Cor
Cwo - Ciz2 Cipa
Co .. Coro Cor

Coo ... Cor—2 Cor_1]

Os graficos abaixo mostram respectivamente a evolucao da taxa de acerto na rede
neural ELM, variando-se a quantidade de neuronios da camada intermediaria, e tempo
médio gasto no treinamento da rede neural utilizando o conjunto de dados de voz. A
rede ¢é treinada 50 vezes e a 0s pesos obtidos no treinamento sao aqueles de maior taxa

de acerto:
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Figura 21: Gréafico da taxa de acerto méxima no treinamento versus o nimero de neurdnios
da camada oculta. A unidade de tempo nos graficos é o milissegundo.

Apos a fase de treinamento, o usuario do SRCV podera selecionar o Modo de Teste
de Comando para testar o bloco Reconhecedor de Comandos de Voz. Neste modo, toda
elocucao gravada gera uma matriz similar a matriz de treinamento, porém com todos os
rotulos preenchidos com o valor -1. Cada um dos vetores coluna dessa matriz é submetido
a rede neural ELM treinada e os valores presentes nos neuronios de saida sao avaliados. O
neuronio que possuir maior saida tera seu contador acumulado. Apés a avaliacao de todos
os vetores de entrada, o SCRV usard uma operacao de voto majoritario sobre os contadores
para identificar o comando, ou seja, indicard ao usuario que o comando reconhecido por

ele é aquele de maior contador. A matriz de confusao abaixo demonstra as taxas de acerto
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Figura 22: Gréfico do tempo médio de execugao (inicializagao, treinamento e teste) versus
o nimero de neurdnios da camada oculta. A unidade de tempo é o milisegundo.

Frente | Tras | Esquerda | Direita
Frente 0.91 0 0.09 0
Tras 0 0.83 0.17 0
Esquerda 0 0.05 0.85 0.1
Direita 0.03 | 0.03 0.22 0.72

Tabela 1: Matriz de confusao no teste da rede neural ELM para os dados de voz.

obtidas:

Como o reconhecimento do comando pelo SRCV é feito através de voto majoritério,

faz-se necessario definir uma métrica que indique o desempenho do SRCV em relacao a

sua precisao. Foi definida uma meétrica m; que é a razao entre a soma dos trés menores

contadores e o maior contador quando a rede neural acerta que comando o usuario emitiu.

Quanto melhor for a precisao do SRCV, mais proximo a métrica m; se aproximara de 0.

A tabela resume os resultados relativos a métrica my:

4.1.7 Segundo Cenario: Rede Neural OLAM

Neste segundo cenério todo processo se desencadeia da mesma maneira, tendo a rede

neural OLAM uma fase de inicializacdo dos dados praticamente igual da rede ELM. E

Minimo

Méaximo

Médio

0.09

0.86

0.45

Tabela 2: Valores minimo, maximo e médio da métrica m, para a rede ELM.
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Frente | Tras | Esquerda | Direita
Frente 0.93 0 0 0.07
Tras 0 0.84 0.16 0
Esquerda | 0.045 0 0.91 0.045
Direita 0.35 | 0.06 0.23 0.33

Tabela 3: Matriz de confusao no teste da rede neural OLAM para os dados de voz.

Minimo

Méaximo

Médio

0.29

0.83

0.5

Tabela 4: Valores minimo, maximo e médio da métrica m; para a rede OLAM.

no momento do treinamento que o cenério se diferencia do anterior. Apenas um estagio
linear é utilizado pela rede neural, ou seja, existe uma tnica camada de neur6nio cujos
parametros sao obtidos através da operacao pseudo-inversa. A taxa méaxima de acerto no

treinamento e o tempo médio de execugao (inicializacdo, treinamento e teste) foram 55

Assim como na rede neural ELM, esta rede neural se baseia no voto majoritario da
avaliacao dos contadores de saida da rede neural. A matriz de confusao abaixo demonstra

as taxas de acerto obtidas:

Uma avaliagao da precisao da rede neural OLAM também foi obtida através da métrica

my. A tabela resume os resultados relativos & métrica m;:
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5 Conclusao

Através deste trabalho, foi possivel observar a estrutura basica de um sistema classi-
ficador de padroes e suas peculiaridades. Foram também apresentadas boas praticas que,
quando seguidas corretamente, levam a sistemas de classificagao de padrdes mais robustos

e precisos.

Para a realizacao deste estudo, foi desenvolvido um software que captura e processa
os sinais de voz. Tal software seguiu alguns padroes e solucoes de Engenharia de Software
que trazem modularidade e reuso ao desenvolvimento. Este software foi utilizado como

simulador para o processo de reconhecimento das elocugoes.

A partir das simulagoes e dos dados obtidos nas mesmas, pdde-se constatar que a
rede neural ELM apresentou uma maior capacidade de generalizacao do que a rede neural
OLAM. Isso pode proporcionar a ela uma maior precisao, evidenciada pela métrica my,
no reconhecimento dos comandos de voz atraves da acumulacao em contadores, um para

cada neuronio de saida da rede neural.

A taxa de acerto no momento do treinamento da rede neural ELM foi superior a da
rede neural OLAM demonstrando que o problema de classificacao de comandos de voz se

enquadra na classe de problemas de classificacao nao-linear.

Outro aspecto a ser observado, é que a taxa de acerto da rede neural ELM satura a
medida em que aumentamos a quantidade de neurdnios da camanda oculta. Isto é til
pois pode-se obter um compromisso entre taxa de acerto e tempo de execucao da rede
neural, ou seja, o tempo nescessario para inicializar, treinar e realizar uma fase de teste na
rede neural. Foi constatado que este tempo cresce de forma quase exponencial a medida

que se aumenta os neurdnios da camada oculta.
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5.1 Trabalhos Futuros

Apos a simulacdo SRCV de forma controlada em um computador pessoal, pode-se
realizar estudos e adaptacoes de implementacao de forma a executd-lo em um sistema
embarcado, onde se deve levar em consideracao limitacoes de processamento, memoria
disponivel e interface com o usuario. Como exemplo de sistemas embarcados, temos o
rob6 maével SCITOS G5 que poderia ter seu movimento controlado através de comandos
de voz. Outra possivel extensao deste trabalho seria o reconhecimento de usuarios através

da fala, onde um usuario seria identificado dentro de um banco de dados de individuos.
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