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RESUMO

A implementacdo de sistemas capazes de identificar comandos por voz
possui uma grande quantidade de aplicacbes. Por este motivo, softwares de
medicao das caracteristicas fisicas (biométricas) sdo produzidos em grande escala.

A grande dificuldade do reconhecimento de voz é a sua natureza
interdisciplinar. Além disso, as variabilidades acusticas do locutor e entre locutores
estao relacionadas com o problema.

Este trabalho expde os conceitos e algoritmos tradicionais utilizados para
reconhecimento de voz analisando cada fase pertinente a todo este processo.
Definimos o sinal de voz e estudamos suas caracteristicas junto ao processo de
fala. Analisamos diversas formas de reconhecimento biométrico analisando as
vantagens e desvantagens de algumas abordagens e estudamos todo o processo
computacional desde a aquisicdo dos dados a partir de um microfone, por exemplo,
até a matematica e programacao utilizada para cada um dos algoritmos.

Exibimos também melhorias computacionais implementadas que
proporcionaram um aumento de 15% na taxa média de acerto em um dos
algoritmos utilizados.

O objetivo deste trabalho é demonstrar algo que fez parte dos sonhos dos
produtores de filmes de ficgao cientifica das décadas de 70 e 80, o reconhecimento

de voz pelas maquinas.
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ABSTRACT

The implementation of systems capable to identify voice commands has a
great amount of applications. For this reason, softwares for measure physical
characteristics (biometrics) are produced in large-scale.

The great difficulty of the voice recognition is its interdisciplinary nature.
Moreover, the acoustic variations of the speaker and between speakers are related
with the problem.

This work presents the concepts and traditional algorithms used for speech
recognition by analyzing each relevant stage of this whole process. Defined the voice
signal and studied its characteristics in the process of talks. We considered many
forms of biometric recognition analyzing the advantages and disadvantages of some
approaches. And we studied the whole computational process since the acquisition
of data from a microphone, for example, until the mathematics and programming
used for each of the algorithms used.

The objective of this work is to demonstrate something that was part of the
dreams of the scientific fiction film producers of the decades of 70 and 80, the voice

recognition by the machines.
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1. Introducao

A acessibilidade € um meio de quebrar as barreiras e promover a inclusao
de pessoas com necessidades especiais. Uma das mais eficientes formas de se
prover acessibilidade nos dias atuais € o desenvolvimento de sistemas que
automatizam e facilitam a realizacdo das diversas tarefas cotidianas, por mais
simples que sejam.

Como exemplo do que pode ser posto em pratica, ha a implementagao de
um equipamento que reconheca palavras faladas e execute determinadas acdes a
partir dos comandos verbais recebidos. Embora essa idéia ndo seja nova, ha uma
caréncia de solucdes desse tipo para que pessoas com deficiéncia motora, por
exemplo, consigam ter maior independéncia e possam levar uma vida mais
confortavel.

De uma maneira geral, pode-se dizer que o reconhecimento de comandos
de voz por uma maquina requer nocoes de diversas areas do conhecimento, pois
ele por si s6 possui uma natureza multidisciplinar. A produgao e percepc¢ao da fala
pelo ser humano é parte do estudo da Fisiologia e a Lingtistica, por sua vez, é a
responsavel por estudar a associacdo dos fonemas as palavras e os significados
conferidos as mesmas. No campo da Fisica se destaca a acustica, enquanto que
nas areas de engenharia e computagcdo temos o processamento de sinais, 0
reconhecimento de padrdes e o desenvolvimento de programas e equipamentos que
implementem a solucéo desejada.

Ao realizar uma analise mais cuidadosa do que vem a ser o reconhecimento
de voz, percebe-se que ele pode ser utilizado tanto para o reconhecimento do

locutor quanto o de palavras.
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O desenvolvimento de um sistema que implemente o reconhecimento do

locutor visa atender a pelo menos um desses objetivos principais: identificacdo e
autenticacdo. Para a identificacdo, comparam-se os dados provenientes da analise
de voz da pessoa alvo com o de uma base de usuarios, buscando o maior grau de
semelhanca e assim determinando a identidade do locutor. J& na fase de
autenticacao, é feita a verificacdo se o processamento da voz da pessoa é
compativel com o padrdo armazenado para a identidade que ela afirma possuir e
entao é decidido, dentro de um grau de precisao pré-determinado, se o locutor é ou
nao aquele determinado usuario. Uma possivel terceira abordagem seria unir essas
duas implementacdées e, a partir da coleta e processamento da voz, fazer a
identificagdo do locutor dentre todos os usuarios e verificar se ele possui ou nao
permissdo de acesso ao sistema.

Por outro lado, no reconhecimento de palavras, os objetivos mudam,
variando da simples traducdo de poucas palavras ou frases curtas em agdes
programadas dentro do sistema até a compreensdo individual de cada fonema
pronunciado e o seu agrupamento em palavras. No primeiro caso citado se espera
que o sistema compreenda a linguagem do locutor, podendo a partir dai converter a
fala em texto ou passar a interagir com o usuario, caso possua inteligéncia artificial.
Ja o segundo caso € justamente o que este trabalho se propde a fazer, que é
verificar se a palavra pronunciada estéa contida na lista de comandos cadastrados e,
caso positivo, executar a acao correspondente.

O trabalho que se segue tem como objetivo comparar duas técnicas de
reconhecimento de voz no intuito de identificar melhorias e avancar no
desenvolvimento de uma éarea da tecnologia que, apesar do tempo de estudo

desprendido para ela, ainda tem muito a evoluir.



2. Biometria

Biometria se origina do grego: bio(vida) e metron(medida). Assim, biometria
€ 0 mapeamento de tracos pessoais para identificadores biométricos Unicos que
sejam dificeis de compartilhar, alterar e/ou forjar. Esses identificadores podem ser
voz, imagem facial, impressdes digitais, geometria da mao, iris, retina, assinatura
manual recolhida digitalmente, dinamica de digitagao, entre outros.

Os métodos biométricos sao classificados como: comportamentais, como o
reconhecimento por voz e pelas ondas cerebrais, e fisicos, como o reconhecimento
pela impressao digital e pela facial. A maior dificuldade estda no reconhecimento
através de identificadores comportamentais porque, ao contrario das caracteristicas
fisicas, variam de acordo com o estado emocional da pessoa.

O mais importante parametro para avaliagdo de um sistema biométrico é o
grau de fiabilidade que, por definicdo, € a qualidade de algo que & extremamente
confiavel. Uma das abordagens para se aferir de maneira étima este parametro esta
em encontrar um ponto de equilibrio, normalmente chamado de CER (Crossover
Error Rate — Taxa de interseccao de erros) (Figura 1), entre os valores FAR (False
Acceptance Rate — Taxa de falsas aceitagdes) e o FRR (False Rejection Rate —
Taxa de Falsas Rejeicbes) em um algoritmo de reconhecimento uma vez que estes
valores sdo independentes entre si.

Todo sistema de reconhecimento de voz deve ter como um dos produtos de
saida para andlise de seu desempenho um grafico de confronto entre os valores
FRR e FAR. Quanto mais baixo for o ponto de interseccao das curvas FRR e FAR e
menor for o limiar, maior € a precisao do sistema biométrico. Analisar esta precisao

€ bastante dificil, pois conta com uma grande quantidade de dados e a forma



complexa com que estes s&o obtidos.
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Figura 1 - Crossover Error Rate — CER

Existem outros parametros como o de aceitacdo e acomodacao que visa ser
0 menos intrusivo possivel para os usuarios e também o custo a ser desenvolvido
deve ser observado para a determinada aplicagéo.

Muitas empresas e entidades governamentais utilizam métodos biométricos
para seguranga na autenticacdo. Abaixo segue os métodos biométricos mais
utilizados, bem como explicacées conceituais e observagées quanto a viabilidade

técnica e financeira em alguns casos.

2.1 Tecnologias de identificacao biométrica.

Existem varias tecnologias de identificagdo biométrica. Listaremos as mais

utilizadas no mercado e, portanto, as que estdo em estagio mais avancado de

amadurecimento quanto a sua eficacia.

2.1.1 - Impressao digital

A impressao digital € formada por varios sulcos, que na sua formacao

possuem as chamadas papilas ou pontos de mindcias. As papilas sdo formadas
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ainda enquanto feto e acompanham o ser por toda a sua vida. Sdo usadas a mais

de cem anos para identificacdo pessoal e, hoje, sabemos, que elas sdo Unicas,
diferindo até gémeos univitelinos. Alguns individuos, que possuem a chamada
Sindrome de Nagali, nascem com as pontas dos dedos lisas.

Esta tecnologia biométrica € o método mais utilizado em todo o mundo
correspondendo, segundo a Associacdo Brasileira das Empresas de Sistemas
Eletrénicos de Seguranca, a aproximadamente 50% do mercado em produtos deste
mesmo género. Por ser um método de reconhecimento fisico, ndo considera fatores
culturais como o idioma, por exemplo. Além disso, é mais barata que as demais
técnicas e, também, bastante segura.

O primeiro sistema, que se tem noticia, de identificacado por impressoes

digitais foi criado na Argentina, no século XIX, pelo croata Juan Vucetich.

2.1.2 - Reconhecimento da iris

A iris é a parte mais visivel dos olhos, composta pelos anéis coloridos que
rodeiam a pupila e € a menos intrusiva das tecnologias de reconhecimento
biométrico que envolve os olhos, logo, é a mais aceita pelos usuarios.

Este método é estudado desde a década de 60. Iniciou com o cientista John
Daugman, da Universidade de Cambridge. Segundo estudos de Daugman, é um
método seis vezes mais seguro que o reconhecimento da impressao digital e um
dos que possuem 0 mais baixo custo para implantacdo uma vez que qualquer
camera pode ser adaptada para este método, embora a qualidade da imagem deva
ser levada em consideracao para a precisao do método.

Este método faz a leitura dos padrdes de cor da regiao colorida dos olhos
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apoiando-se no fato de este ser o Unico padrao individual que permanece inalterado

por toda a vida do individuo. Esta entre os mais seguros do mundo e é muito
utilizado para sistemas de seguranca por ser pouco intrusiva. No entanto, a
dificuldade existente para integrar este método com os outros sistemas é um

obstaculo para sua utilizagao.

2.1.3 - Reconhecimento da retina

A retina do organismo humano é uma parte extremamente estavel.
Compartilha seu espago com estruturas como o cérebro e nunca entra em contato
direto com o meio, 0 que torna toda a regido que a envolve pouco suscetivel a
mudancas. Apenas a exposicao demasiada a luz pode causar mudangas como a
catarata, por exemplo, que prejudica o0 desempenho dos sistemas de
reconhecimento de retina, como o fato da rapida deterioracao da retina quando é
retirada do local de origem do corpo humano.

Por estes motivos € um modo de reconhecimento biométrico bastante
confiavel, sendo dificil um individuo se passar por outro. Assim, em 1975, a idéia de
se construir um aparato simples capaz de realizar a leitura da retina para a
identificagdo humana foi adotada.

No entanto, este método é muito pouco utilizado por ser bastante intrusivo e

de alto custo de producéao.

2.1.4 - Reconhecimento facial

Os sistemas de reconhecimento facial sdo um dos mais utilizados no
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mundo. Isto se deve ao fato de ser um dos métodos menos intrusivos diante das

opcoes existentes no mercado. Através de uma serie de fotografias, uma camera
consegue capturar a imagem facial de um individuo e, com um mapeamento de
dados do relevo facial, é possivel fazer o reconhecimento sem a necessidade de
fornecer dados pessoais ao sistema como a impressao digital ou o reconhecimento
através da iris ou retina.

O grande uso também se deve ao fato de que o dispositivo de captura ser
de facil aquisicao. Qualquer camera digital pode ser adaptada para ser utilizada
nestes sistemas.

Grandes estabelecimentos internacionais possuem, em seu banco de
dados, os dados faciais de celebridades para que seu reconhecimento seja feito e a
seguranca pessoal seja reforcada.

O uso de 6culos ou apetrechos artisticos pode dificultar o reconhecimento.

2.1.5 - Assinatura digital

A assinatura digital € um método de reconhecimento biométrico onde as
caracteristicas da assinatura do individuo sédo analisadas.

Esta andlise ndo se limita apenas a forma da escrita do individuo, mas
também na pressao exercida por ele ao escrever, na velocidade de escrita de cada
letra e palavra e na rapidez de composicao das letras. Este sistema é usado,
principalmente, em sistemas de reconhecimento de assinatura de cheques e
transferéncias bancarias.

E uma tecnologia de muito baixo custo e boa precisdo, no entanto, ndo é

muito utilizada por conta do seu alto grau de intrusividade.



2.1.6 - Geometria da mao

Esta tecnologia biométrica faz uso de sensores épticos para capturarem
caracteristicas das maos dos usuarios.

E capturada a imagem a partir de um scanner e, assim, feita a analise da
forma da mao, comprimento dos dedos e espacamento entre eles e analise da
localizacéo das linhas caracterizadoras das maos e dedos.

E um sistema de implementagéo simples, baixos custos e alta velocidade de
resposta porque a quantidade de dados capturados e armazenados € muito
pequeno em comparagao com outras técnicas de reconhecimento biométrico. No
entanto sua precisao € muito baixa para sistemas de seguranca criticos. Por estes
motivos €, muitas vezes, utilizada combinada com outras técnicas de

reconhecimento como a leitura da impresséo digital.

2.1.7 - Reconhecimento de voz

De todos os métodos listados, este € o Unico comportamental e, segundo o
IEEE Computer Society, este é o método de reconhecimento biométrico que possui
um longo futuro pela frente, sendo, provavelmente, o sucessor do mais popular
método de reconhecimento biométrico hoje, a leitura das impressoées digitais.

E baseado na captagdo da voz de um individuo e transformacdo dessa
onda sonora em dados. Para isso € utilizado um microfone e um conversor A/D
(analégico/digital) ja existente na maioria dos computadores atuais. A seguir vem a
comparagdo com dados armazenados em um banco de dados como entonacgao,

amplitude, dispersdao na freqiéncia, etc. Mais a frente detalharemos cada um



desses estagios de desenvolvimento.

Mesmo sendo tao simples o seu funcionamento, conceitualmente é bem
complexo. O ambiente ao redor do usudrio influencia bastante na precisdo deste
método, uma vez que o microfone capta também o som ambiente.

Muito sdo os motivos que nos leva a acreditar que este método biométrico
tem uma promissora evolugéo, entre eles estao:

- € 0 menos intrusivo de todos os outros métodos abordados anteriormente;

- sua implantacdo é de baixissimo custo, necessitando apenas de um
microfone para a aquisicao dos dados;

- 0 grande interesse das areas de inteligéncia computacional de evoluir
algoritmos nesta area para estudos.

Atualmente, sua aplicacdo € bastante limitada devido a dificuldade em
trabalhar com dados comportamentais, ou seja, que variam com o tempo, espago e
estado emocional do individuo. Assim, seu nivel de precisao ainda é bastante baixo
comparado com os demais sistemas de reconhecimento biométrico.

Ao longo do trabalho, detalharemos este método de reconhecimento

biométrico.

2.2 - Futuro da biometria

A biometria, como todas as demais areas de estudos, evoluiu a cada dia.
Novas técnicas sao pesquisadas, implementadas e utilizadas ou descartadas de
acordo com seu devido desempenho.

O odor, as ondas cerebrais, o DNA e a arquitetura da orelha sdo algumas
das novas técnicas biométricas que estao sendo estudadas hoje.

Antes de a biometria vir a se tornar popular, o reconhecimento por
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impressao digital ou facial era dito como impossivel ou de um futuro muito distante.

Hoje, sdo consideradas ultrapassadas e da espacgo para o aparecimento de novas
técnicas ou melhoramento de técnicas ja existentes como o reconhecimento de voz.
A seguir, mostraremos como um sistema de reconhecimento de voz se

comporta e como deve ser projetado.
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3.0someavoz

A mais importante fase de todo um processo de implementagdo de uma
determinada ferramenta é o estudo dos componentes principais deste processo. E
preciso saber, exatamente, como estes componentes se originam, como se
comportam e como é possivel altera-los, se necessario, durante o processo.

Como trataremos de um sistema de reconhecimento de voz, € preciso

conhecer as principais caracteristicas das ondas sonoras e como elas sao

produzidas pelas cordas vocais.

3.1. O som

O som é uma onda mecanica que se propaga de forma circuncéntrica
apenas em meios materiais, ou seja, nao se propaga no vacuo. Ele é produzido pela
existéncia de pressao em um meio como, por exemplo, o ar. Com a existéncia
dessa pressao, criam-se as vibracdes e a combinagdo dessas caracterizam o som,
representadas pela soma de diversas freqtiéncias diferentes:

SOM=F1 +F2+F3+F4 +..+Fn [3.1]

Cada termo da equacgao 3.1 é uma freqtiéncia multipla da primeira, sendo o
seu conjunto conhecido como serie harmdnica. O primeiro termo (F1) é chamado de
fundamental ou harmdnico de ordem 0 (zero) e os demais termos sao 0s
harmonicos de ordem 1 (um), 2 (dois) e assim sucessivamente.

O som é, normalmente, representado por uma forma de onda senoidal, ou
seja, tendo como principais caracteristicas:

- amplitude: distancia do ponto mais elevado que a onda possui até a reta
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de origem;

- freqléncia: quantidade de ciclos que a onda é capaz de fazer em um
intervalo de 1 (um) segundo;

- periodo: é o inverso da freqléncia e representa a quantidade de tempo
que a onda leva para fazer 1 (um) ciclo completo.

Um exemplo de onda senoidal possuindo uma amplitude igual a 1 (um) e

freqUéncia igual a 1rad/s (um radiano por segundo) pode ser visto na Figura 2.

1

05

045

Figura 2 - Onda Senoidal

Outra caracteristica das ondas é que elas transportam energia sem
transportar matéria. Isso fica claro com a propagacdo da perturbacdo das ondas
criadas quando se joga um objeto qualquer em um lago de agua parada.

Muitos animais percebem os sons com o sentido da audi¢cdo, o que permite
saber a posicdo e distancia da fonte do som. E a que chamamos de audicdo
estereofdnica. Para os humanos, este sentido esta limitado entre 12 Hz e 20KHz,
embora estes limites ndo sejam absolutos. Com o passar dos anos, o limite superior
decresce por conta da dificuldade auditiva dos seres humanos mais idosos.

Algumas partes do corpo também sentem sons de baixa freqiiéncia.

3.2. Avoz

Desde o momento do seu nascimento, o ser humano utiliza a voz para,
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principalmente, transmitir mensagens e manifestar seus sentimentos, desejos e

apelos. Ainda na forma de sons inarticulados, ela é a primeira ferramenta que um
recém-nascido possui para exprimir suas necessidades e, assim, tentar garantir a
sua sobrevivéncia. Quando a crianca comeca a aprender a falar, ela passa a ser
capaz de se expressar mais diretamente e, a partir dai, a voz sera a sua principal

forma de se comunicar com o mundo a seu redor.

3.2.1. Producao

O aparelho fonador, constituido por 6rgaos dos aparelhos digestivo e
respiratério, é o responsavel por produzir a voz no corpo humano. A voz humana é o
som produzido pela vibragdo que o ar, quando sai dos pulmdes, causa nas pregas
vocais localizadas na laringe, sendo modificados pela lingua, labios e até dentes.

A coluna de ar que posteriormente sera transformada em voz se origina nos
pulmdes, onde o diafragma e 0s musculos respiratérios pressionam o ar a ser
expelido. A partir dai, passa pela laringe, onde estao localizadas as cordas vocais,
responsaveis por produzir o som fundamental através das suas vibracdes. A
ressonancia é produzida na faringe, na boca e na cavidade nasal, resultando na
amplificagdo do som, e os labios, lingua, palato mole, palato duro e mandibula
finalizam a voz ao articular e dar sentido ao som.

Além dos 6rgaos do aparelho digestério e do respiratério, outros dois sao
bastante importantes também para uma melhor interagdo com a voz. O ouvido é
responsavel por captar, localizar e conduzir o som, enquanto que o cérebro analisa,

registra e processa o som, tentando interpretar o que o ouvido capta.
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3.2.2. Caracteristicas

A voz que o ser humano é capaz de produzir pode variar em freqtiéncia,
intensidade, timbre, tom, ressonancia, articulacao, inflexdo e em muitas outras
caracteristicas. Algumas delas serdo mais bem explicadas neste capitulo.

A faixa de freqiéncia da voz humana pode se estender entre 20Hz e 10KHz,
embora a faixa de maior energia esteja concentrada principalmente entre 100Hz e
3400Hz. Vale ressaltar que os sons mais graves possuem maior riqgueza harmonica
do que os muito agudos, uma vez que, como os harmébnicos sao multiplos da
freqiéncia fundamental e a fundamental de um agudo ja é uma freqiiéncia bastante
alta, o individuo de voz muito aguda nao sera capaz de gerar tantos harménicos
quanto o de voz mais grave.

Ja o timbre é como uma assinatura pessoal, uma vez que varia de pessoa
para pessoa. Ele depende tanto de fatores fisioldégicos, como a musculatura e as
cavidades ésseas e nasais, quanto até mesmo do préprio temperamento de quem
esta falando. Na musica, ha diversos parametros que ajudam a caracterizar o timbre
de um cantor, tais como volume, espessura, mordente e cor.

Para o desenvolvimento de um sistema que trabalhe com a voz humana, a
faixa de freqUiéncia é uma caracteristica em que se deve ter muita atencao, pois ela
€ um parametro obrigatério para a construcdo de filtros. Se o sistema a ser
desenvolvido tiver também como objetivo a identificacdo do interlocutor, ele
trabalhara igualmente com o timbre da voz, pois é pelo timbre que é possivel

discernir entre as vozes de diferentes pessoas.
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3.2.3. Perigos e cuidados

Devido a sua grande importancia, a voz requer cuidados para evitar a
deterioracdo ou até mesmo doencas que restrinjam a capacidade de produzi-la.
Naturalmente, a voz ja sofre alteragdes com os hormobnios e até mesmo com o
estado emocional da pessoa, mas outros fatores contribuem para o seu desgaste.

A fumacga produzida pelo cigarro, por exemplo, colabora para uma maior
producao de muco, alterando a faringe e irritando as cordas vocais. E, para isso,
nao & necessario que o individuo seja fumante, bastando ele se encontrar em um
ambiente fechado com fumaca presente. Poeira e p6 de giz, quando aspirados, se
depositam sobre as cordas vocais e também as irritam ao aumentar o atrito entre
elas. Ambientes com ar-condicionado s&o igualmente prejudiciais, pois ressecam o
ar e as cordas vocais e faz com que haja maior esforgo na producao da voz. Nesses
casos, o recomendavel é manter a garganta hidratada aumentando a freqiiéncia de
ingestao de agua.

Outro ponto que se deve ter cuidado é com a alimentacdao. Comidas e
bebidas muito geladas devem ser evitadas, assim como variacées de temperatura,
pois podem provocar inflamacdes e alergias. Alimentos muito condimentados
podem dificultar a digestdo e atrapalhar a movimentacdo do diafragma. Bebidas
gasosas podem provocar gases € o leite e o chocolate aumentam a producéao de
muco e devem ser evitados por pessoas que necessitam fazer uso constante e
intenso da voz. Por outro lado, alimentos leves, frutas e verduras, quando bem
mastigados, ajudam a relaxar a mandibula e melhorar a dicgao.

Algumas substancias, como o alcool e certas pastilhas e sprays, dao uma
aparente sensacao de relaxamento muscular e alivio ao desgaste da voz, mas na

verdade apenas mascaram o problema, pois atuam como anestésico e, quando seu
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efeito passa, o cansaco e a deterioracao vocal se tornam perceptiveis novamente.

Maus habitos como tosse e pigarros podem provocar alteracdes nas cordas
vocais devido ao atrito constante e brusco e por isso devem ser corrigidos. Também
a postura e até mesmo a forma de se vestir podem prejudicar a producéo da voz e
por isso deve-se cuidar para manter uma postura mais relaxada e usar roupas mais

confortaveis.
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4. Sistemas de Reconhecimento de Voz

O rapido avancgo das tecnologias utilizadas nas interfaces homem-maquina
tem auxiliado o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de voz cada vez
mais complexos e eficazes visando substituir sistemas tradicionais que utilizam
dispositivos como teclados, painéis e, até mesmo, leituras da impressao digital na
intencdo, sempre, de evitar o contato fisico entre usuario e sistema.

O reconhecimento automatico de voz € um processo composto pela extracdo
de caracteristicas Unicas contidas num sinal sonoro e seu posterior reconhecimento
comparado a um outro conjunto de caracteristicas previamente armazenado. Este
processo de reconhecimento pode ser dividido nas seguintes etapas:

- Criacdo do banco de dados: gravacdes das elocucdoes que devem ser
reconhecidas sao armazenadas em um banco de dados.

- Digitalizacao do sinal de voz: etapa em que o sinal analdgico é capturado,
digitalizado e tratado.

- Extracdo de parametros do sinal de voz: etapa que extrai parametros
especificos do sinal para armazenamento e comparacao de padrdes entre sinais.

- Reconhecimento de padrbes em sinais de voz: etapa em que ocorre 0

processo de comparagao e entre o sinal adquirido e um sinal armazenado.

Treinamento
(d

{ i(n.\.':'l.u dos

E‘Gllll\.l\"w de voz

Aquisicio do . Extragio de
I r\."l"’l:‘\ essamento s

sinal de voz informagies

N Fu lavra
D! Chissihcagio  —
Reconhecimento

reconhecida

Figura 3 - Sistema de reconhecimento de voz padrao
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Na Figura 3 podemos ver o diagrama de blocos de um tipico sistema de

reconhecimento de voz. A fase de treinamento do sistema pode ser substituida pela
fase de armazenamento do padrdo de voz em uma base de dados qualquer para
comparagoes futuras.

Devido a sua interdisciplinaridade, € composto por diversas etapas que
englobam varias areas do conhecimento. Nos préximos capitulos, detalharemos
cada etapa de um tipico sistema desta natureza, da aquisicdo de sinal até seu
reconhecimento de fato, e algumas das técnicas possiveis a serem utilizadas em

cada etapa.

4.1 Classificacao

Pode-se caracterizar um sistema de reconhecimento de voz de varias

maneiras. Abaixo se encontram as principais formas de classificagao[21].

4.1.1 Quanto a pronuncia

- Palavras isoladas: sistemas capazes de reconhecer a pronuncia de apenas
uma palavra. Sao os sistemas de reconhecimento mais simples de serem
desenvolvidos.

- Palavras conectadas: sistemas capazes de reconhecer uma sentenca
completa natural e bem pronunciada. Sao mais complexos que 0s primeiros.

- Voz continua: sistemas capazes de lidar com vicios e entonacbes da

linguagem falada. Sao os sistemas mais dificeis de serem desenvolvidos.



19
4.1.2 Quanto a dependéncia de locutor

- Dependente do locutor: sistema de reconhecimento de locutor depende do
locutor que utiliza o sistema.

- Independente do locutor: sistemas de reconhecimento de palavras né&o
dependem do locutor que utiliza o sistema, sdo mais faceis de serem desenvolvidos

que o primeiro.

4.1.3 Quanto ao tamanho do vocabulario

- Vocabulario de tamanho pequeno: possui até cem palavras distintas em sua
base de dados.

- Vocabulario de tamanho médio: possui de cem a dez mil palavras distintas
em sua base de dados.

- Vocabulario de tamanho grande: mais de dez mil palavras distintas em sua

base de dados.

4.2 Abordagens utilizadas

Sao muitas as abordagens utilizadas para a o desenvolvimento de sistemas
de reconhecimento biométrico. No entanto, duas delas se destacam pelo
desempenho e, consequentemente, pela utilizacdo: uma de reconhecimento por
unidade fonética do sinal de fala e outra por reconhecimento do padrdao da base do
sinal emitido.

Na primeira abordagem, o sinal da fala é considerado um fluxo continuo de
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informacao de unidades fonéticas. Portanto, o sinal é fragmentado em unidades

fonéticas caracteristicas do idioma utilizado produzindo uma sequéncia
caracteristica do sinal. Alguns fatores influenciam diretamente este método de
reconhecimento como as pausas feitas durante a fala porque s&o elas que
determinam os fonemas contidos em uma determinada palavra.

Na segunda abordagem, a base do sinal é modelada baseando-se no
vocabulario utilizado sendo treinada para reconhecer apenas um namero finito de
palavras. Esta abordagem €& a que consegue uma maior performance no

reconhecimento de palavras.

4.3 Dificuldades e restricoes

Sistemas dessa natureza apresentam inumeras dificuldades de
implementagédo. Grande parte dessas dificuldades é oriunda da combinagao entre a
imensa variagao dos sinais vocais de um individuo para outro e os diversos fatores
que influenciam este processo.

Estes fatores s&o de naturezas diferentes e influenciam o sinal de voz emitida
por um determinado individuo castigando a performance de um sistema de
identificacdo por voz, tais como:

- Fatores pessoais: temperamento, pausas durante a fala, estado emocional,
envelhecimento, doencgas, dificuldades de diccao, etc.

- Fatores culturais: girias, idioma, acentuacao, etc.

- Fatores externos: geralmente ruido ambiente.

Sendo este sistema afetado até por um possivel simples resfriado que
acometeu seu usuario, o desenvolvimento destes sistemas é bastante complexo até

mesmo em suas mais simples formas.
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Para as influéncias causadas por fatores externos, a literatura mostra que a

precisdo de um sistema de reconhecimento de voz cai de 96% para 73% na medida

em que a relacao sinal-ruido (SNR) é diminuida em 20dB, e cai para 31% a 10dB.
Por estas razdes pode-se afirmar que jamais sera desenvolvido um sistema

de reconhecimento de voz continua com vocabulario de tamanho grande e

dependente do locutor que tenha uma taxa de acerto igual a um.
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5. Digitalizacao do sinal de voz

A primeira etapa de um sistema de reconhecimento de voz é a etapa da
digitalizagao do sinal de voz ou aquisicdo de dados. E nesta etapa que se encontra
a forma de conversdao da voz analégica para a forma digital e onde um
processamento basico é efetuado, para, posteriormente, ser possivel trabalhar de
forma mais complexa sobre estes dados.

O processo de digitalizacao de um sinal analégico € composto por:

- Amostragem: fase responsavel por captar amostras do sinal em intervalos
de tempos pré-determinados.

- Quantizacao: fase em que valores validos sao atribuidos ao sinal
amostrado.

- Codificacao: fase em que o sinal é transcrito da forma mais adequada para
processamento posterior.

- Filtragem: fase responséavel por separar a regiao de interesse do sinal.

) Filtro
Transdutor Sinais Eléfricos anti-aliasing

Ondas Sonaras

Snais Digitais Conversdo AD

e=]

Figura 4 - Digitalizagdo de um sinal de voz




23
Na Figura 4 podemos ver a interacdo entre estas etapas. A seguir iremos

detalhar cada uma destas etapas.

5.1 - Amostragem

Sempre que um sinal € amostrado, perdemos parte da informagédo contida

nele. Para minimizar esta perda, é necessario seguir o Teorema de Nyquist que diz:
“A frequéncia de amostragem deve ser, no minimo, o dobro da
maior frequiéncia contida no sinal’.

Seguindo este teorema, garantimos que em cada periodo da onda amostrada
tera pelo menos dois pontos coletados pela amostragem garantindo, assim, uma
maior fidelidade na recomposicao do sinal.

Como foi dito no capitulo anterior, a faixa de freqiiéncia onde se encontra a
maior energia armazenada na voz esta entre 100 Hz e 3400 Hz. Logo a freqiéncia
de amostragem deve ser no minimo 6800 Hz, mesmo sabendo que a faixa audivel
se estende até 20000 Hz, para que possamos reproduzir o sinal sem o chamado
erro de aliasing, parametro que sera explicado a seguir. A metade dessa freqiiéncia
de amostragem é chamada de freqiéncia de Nyquist que indica a freqiéncia
maxima do sinal que pode ser reproduzido.

No entanto, como ndo ha como garantir que nao existam freqiiéncias no sinal
fora dessa faixa, € necessario que ele, o sinal, passe por um processo de filtragem
com freqUéncia de corte, no maximo, igual a freqiiéncia de Nyquist, ou seja, um filtro
passa-baixa ou filtro anti-aliasing.

Aliasing é a superposicao de espectros do sinal no dominio da freqiiéncia.

Por conta dessa superposicdo, no momento de ser reproduzido, o sinal ficara
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deformado. Podemos ver na Figura 5 que ocorreu o efeito de aliasing. Isso se deu

pelo fato de o Teorema de Nyquist ndo ter sido respeitado, ou seja, ndao existem,
pelo menos, duas amostras do sinal em um mesmo periodo. Logo, no momento de

ser reproduzido, o sinal original sofreu distor¢des.

Figura 5 - Efeito aliasing

5.2 Quantizacao

Enquanto que a amostragem é o processo utilizado para discretizar um sinal,
a quantizacao trata da atribuicdo de valores definidos as amostras resultantes desse
processo. Por ser oriunda de um sinal analdgico, a voz, essas amostras podem
assumir um nuamero infinito de valores, que evidentemente nao serdo repassados
para a forma digital sem sofrerem aproximagoes.

A fidelidade dos valores atribuidos as amostras depende da quantidade de
bits a serem utilizados no conversor analégico-digital (AD). Quanto maior essa
quantidade, maior a resolucdo do conversor, o que implica em mais niveis de
valores possiveis de serem utilizados e, conseqglentemente, em uma maior precisao
do valor digital.

No entanto, por maior que seja a resolugdo de um conversor AD, sempre
havera uma diferenca entre o sinal original e o sinal obtido apds a quantizagéo. Essa

diferenca € chamada de erro de quantizagdo. Dependendo do nivel do sinal e da
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resolucdo do conversor, esse erro pode ser percebido como um simples ruido

branco ou como distor¢coes desagradaveis do sinal de audio. Na Figura 6, fica claro
o erro de quantizacao obtido no processo.

Ade guantizacao

Figura 6 - Quantizacao de um sinal

Com o sinal devidamente quantizado, ou seja, com cada amostra sendo
representada por um numero discreto, surge problemas como representar da melhor

forma mais os valores recém-amostrados. E nesse ponto que surge a codificacéo.

5.3 Codificacao

A codificacdo é um processo que visa produzir a representacdo mais eficiente
de uma série de numeros. Como estamos lidando com um sinal de voz que precisa
ser processado, € necessario que os valores das amplitudes das amostras estejam
na forma binaria, pois € a linguagem compreendida pelo computador. Cada valor
produzido pela codificacdo é chamado de simbolo.

Ha diversos tipos de cédigo que podem ser usados, tais como cédigos de
comprimento fixo, de comprimento variavel, de prefixo livre, codigos distintos, etc.
Logicamente, ha um tipo de codificacdo mais adequado para cada caso, pois cada
tipo de codigo possui vantagens que favorece o seu uso em determinadas
aplicac6es em detrimentos de outras.

Um dos principais usos da codificagdo é buscar a menor representagcao
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possivel para cada valor de entrada do codificador, de modo que um possivel

armazenamento dos simbolos gerados ocupe menos espago na memoria e que a
transmissdo dos mesmos possa ocorrer mais rapidamente. Dessa forma é feita a
compactacdo do sinal. Mas é preciso atentar para o fato de que o gasto
computacional para tratar com dados comprimidos é maior.

Para a fase de transmissao do sinal, € importante se preocupar ndao s6 com o
tamanho dos simbolos, jA que muitas vezes é necessario o uso de codigos de
tamanho fixo, mas também com a quantidade de energia gasta nesse processo.
Tendo em vista essa finalidade, deve-se atentar para que aos simbolos mais
freqUentes sejam atribuidos os valores binarios de menor energia, o que torna o

cédigo mais eficiente.

5.4 Filtragem

Apo6s o sinal estar amostrado € preciso filtra-lo. Um filtro é um dispositivo que
desempenha o papel de permitir ou rejeitar a passagem de uma determinada faixa
de freqiiéncia de um sinal.

A resposta em freqiiéncia de um filtro possui uma faixa de passagem, uma
faixa de rejeicdo e uma faixa de transicdo. Como dito anteriormente, a faixa de
freqiiéncia onde se encontra a maior energia armazenada na voz esta entre 100 Hz
e 3400 Hz. Logo, um filtro do tipo passa-baixa pode ser utilizado.

Os filtros podem ser:

- analdgicos: processam sinais analdgicos e sdao compostos por resistores,
capacitores e indutores.

- digitais: processam sinais digitais € sdo compostos por um processador

digital.
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Sao vérias as vantagens obtidas através da utilizacao de filtros digitais. A

seqguir iremos expor algumas:

- como o filtro digital € programavel, estando presente na memdéria de um
processador, a alteragcao do projeto de um filtro digital, ao contrario do que ocorre
com o analdgico, nao necessita de alteracées de hardware.

- a fase de teste dos filtros digitais € mais simples e direta, uma vez que
engloba apenas o uso de um processador € uma entrada disponivel para o sinal.

- as caracteristicas de funcionamento dos filtros digitais, ao contrario do que
ocorre com os filtros analdgicos, ndo estao sujeitas a alteragdes devido a variacao
de temperatura e variagdes dos valores nominais dos componentes utilizados para
construgao do filtro tornando-os, assim, mais precisos e estaveis.

Os filtros digitais se dividem em dois tipos:

- resposta ao impulso de duracéo infinita (lIR);

- resposta ao impulso de duracéo finita (FIR).

Os filtros digitais de resposta ao impulso de duracao infinita ou IIR sao filtros
que podem ser implementados de forma digital ou anal6gica e sdo de natureza
recursiva, o que fica claro nas equacdes lineares de diferencas que as regem que

séo do tipo:

yinl =i(box[n]+b1x[n—1]+...+bl.x[n—1]—aly[n—l]—azy[n—2]—...—ajy[n—J]) [5.1]
a

Onde:

- | é a ordem do filtro direto;

- by sdo os coeficientes do filtro direto;

- J é a ordem do filtro recursivo;

- 8; s80 os coeficientes do filtro recursivo;

- X[n] € o sinal de entrada;
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- y[n] é o sinal de saida do filtro.

Desenvolvendo a equagao acima e considerando que a maioria dos filtros IIR

possui ap=1, chegamos a seguinte equacgao de transferéncia:

WE

0

H(z)=—=2—— [5.2]

—i
J .
1+ ajz_’
J=

1

Como podemos perceber pela equacao 5.2, ela é racional e em fungao de z",
consequentemente, o uso de um filtro lIR resulta em um filtro de menor ordem que o
uso de um filtro FIR. No entanto, essa melhoria é obtida em troca de fatores

negativos para um filtro como a instabilidade e uma resposta em fase nao linear.

Ingmi gt

Figura 7 - Diagrama de pdlos e zeros de um sistema instavel

Para um sistema ser estavel, é necessario que todos os pélos, que sao os
valores que zeram o denominador da equacao de transferéncia, do sistema estejam
localizados no circulo de raio unitario no plano-z.

Na Figura 7 podemos ver o diagrama de pélos e zeros de um sistema
instavel, pois possui dois polos fora do circulo de raio unitério.

A Figura 8 ilustra um tipico diagrama de blocos de um filtro IIR. Os blocos Z"
correspondem aos atrasos inseridos no sinal. Também é visivel a realimentacao
feita com estes atrasos 0 que provoca um acumulo de erros e, consequentemente,

sua instabilidade. Mostrando, assim, que nao se trata de um sistema BIBO
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(bounded input, bounded output).

Figura 8 - Diagrama de blocos de um filtro IIR

Uma metodologia muito utilizada nos projetos de filiros IR é projetar
inicialmente um filtro analdgico recursivo com suas especificacdes devido a grande
quantidade de métodos que podem ser utilizados para implementacao destes. Por
isso, normalmente, quando um filtro IR vai ser implementado, um filtro analégico do
tipo Chebyshev, Butterworth ou Eliptico € implementado inicialmente e depois

convertido em filtro digital 1IR.
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Figura 9 - Tipos de filtros analdgicos

Na Figura 9, podemos ver o comportamento padrdao dos filtros analdgicos
mencionados. Observe que todos sao do tipo passa-baixa.

Ja os filtros digitais de resposta ao impulso de duracdo finita ou FIR
contrastam com os filtros IR porque sao caracterizados por sua resposta ao impulso
se tornar nula apés um determinado periodo de tempo.

Um filtro FIR é regido pela equagéo:

yin]l = hyx[n]+hxin—1]+...+ h, x[n— P] [5.3]

Onde:
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- P é a ordem do filtro;

- hj s&o os coeficientes do filtro;
- X[n] € o sinal de entrada;
- y[n] € o sinal de saida do filtro.

A partir da equacao 5.3, chegamos a seguinte equacao de transferéncia:
N
H(z)=) b,z" [5.4]
n=0

Sua estabilidade fica clara na equacéo 5.4. Por ser um filtro que nao utiliza
realimentacdo em seu modelo, ver Figura 10, ele ndo possui pélos. Logo a
transformada inversa nao contribuira com um termo exponencial crescente lateral
direito.

Sendo assim, fica claro que os filiros FIR se tratam de um sistema BIBO
(bounded input, bounded output) porque sua saida € limitada a um multiplo do maior
valor da entrada.

A principal desvantagem dos filtros FIR esta na necessidade de um poder
computacional maior que os IIR de mesmas especificacdes fazendo com que sejam
necessarias simplificacdes em seu projeto para que atendam de forma satisfatéria
aos requisitos a eles empregados.

A Figura 10 mostra a estrutura basica de um filtro FIR. Podemos perceber
que, ao contrario dos filtros 1IR, ndo existe realimentacdo fazendo com que os erros

nao se acumulem.

x(k)

hi0) hiP-1)

""""""" ik

Figura 10 - Diagrama de blocos de um filtro FIR
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6. Extracao de parametros do sinal de voz

Apbs o processo de digitalizacdo do sinal de voz, é preciso extrair os
parametros deste sinal porque o processo de reconhecimento é feito em cima de
caracteristicas Unicas contidas nele.

Este processo € fundamental para qualquer sistema destinado a
reconhecimento de fala, uma vez que € no sinal de voz que estdo armazenados
todo o dado necessério para o reconhecimento. Considerando que parte do sinal
contém informacao redundante e insignificante para a operacao de reconhecimento,
€ preciso fazer um rigoroso tratamento para que apenas dados significativos sejam
tratados. Caso dados insignificantes sejam extraidos do sinal e considerado no
momento do reconhecimento, o classificador dificilmente conseguira classificar
corretamente.

O principio basico de qualquer extrator de parametros de um sinal de voz
consiste em dividir o sinal em diversos grupos de frames, fonemas, segmentos ou
qualquer unidade suficiente para que os dados extraidos representem os sinal a ser
reconhecido da melhor forma possivel. Mesmo que o classificador possua um alto
percentual de acerto, ele ndo conseguird bons resultados caso os parametros
extraidos do sinal sejam incoerentes.

Existem varias métodos de analise espectral utilizados para a extracao de
parametros dos sinais de voz, entre eles estdo: a transformada rapida de Fourier
(Fast Fourier Transform ou FFT) e o de codificacao preditiva linear (Linear Predictive
Coding ou LPC). A seguir, mostraremos as técnicas utilizadas por cada um destes

métodos e suas dificuldades de desenvolvimento.
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6.1 Codificacao Preditiva Linear (LPC)

A codificagao preditiva linear, ou simplesmente LPC, é umas das técnicas
com maior relacdo entre custo e beneficio utilizados. Isso se da pelo fato de que
esta técnica consegue analisar e codificar um determinado sinal de voz com uma
boa qualidade a uma pequena taxa de bits fornecendo parametros precisos do sinal
analisado com um baixo esforgo computacional[22].

O algoritmo LPC utiliza-se do funcionamento do sistema vocal para embasar
sua funcionalidade. Ele encara a voz como um conjunto de um som caracterizado
pela intensidade e freqiéncia (som produzido pelas cordas vocais) e suas
ressonancias (causadas pela garganta e pela boca). Essas ressonancias sao
chamadas de formantes.

Estes formantes sdo retirados do sinal através de um processo chamado
filtragem inversa, mostrada na equacdo abaixo. Apds este processo, 0 som
produzido pelas cordas vocais é retirado do sinal e sdo chamados de residuos.

Desta forma os coeficientes que descrevem os residuos e os formantes podem ser

armazenados.
s(n) T Ay ﬁLttijiittl
— A uily;siﬂ Encoder
sin) [PC A
Synthesis Decoder 2400
bpe

Figura 11 - Analise e sintese de sinal por LPC
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Como mostrado na Figura 11, para recuperar o sinal de voz, o LPC sintetiza

o sinal para inverter o processo utilizando os residuos para criar um sinal
caracteristico e os formantes para criar um filtro. O resultado disso é a reprodugao
da voz gravada anteriormente. Para executar todo este processo, o LPC fragmenta
o sinal em inUmeras partes chamadas frames. Utilizando entre 30 e 60 frames por
segundo é possivel reconstruir a voz de maneira inteligivel.

O problema basico a ser resolvido pelo algoritmo LPC é estimar corretamente
estes formantes. A equacao 6.1 € chamada de preditor linear, razao pelo qual o
algoritmo possui esse nome, é a solucao padrao para a equacao diferencial que
expressa cada janela do sinal como uma combinacgdo linear das demais janelas

analisadas para reconstruir um valor de amostra do sinal digital.
P

sln]= Zaks[n—k]+e[n] [6.1]
k=1

Onde:

- ax sao os coeficientes de predicao;

- s[n-k] sdo as amostras passadas;

- p é a ordem da predicéao;

- e[n] é o erro de predicao ou o residuo;

- s[n] é o valor de amostra a ser reconstruido.

Os coeficientes ou pesos ax caracterizam os formantes do sinal. Para estima-
los com maior precisdo € preciso levar e[n] ao menor valor possivel. Isto é feito

minimizando o erro quadratico médio entre o sinal real e o sinal previsto dado por:

E :;62[,1]:;(s[n]_gaks[n_k]jz 6.2]

Varios métodos, como a auto-correlacdo e a covariancia, podem definir o

valor do somatério, levando-o para o menor valor possivel e, assim, elevar as
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probabilidades de acerto na reconstrucéo e reconhecimento do sinal.

O reconhecimento de sons nasais, apenas representados por consoantes,
requer um algoritmo de reconhecimento de maior complexidade porque, para um
som nasal, uma cavidade nasal é aberta como um tubo lateral introduzindo sons e,
consequentemente, ruidos, tornando o sinal aperiédico. As vogais, que sao
compostas por combinacdes de sons periédicos e ndao-nasais, possuem um melhor
desempenho no processo de reconhecimento de fala. Na pratica, utiliza-se o0 mesmo
algoritmo para reconhecer ambos os tipos de sons considerando uma pequena
margem de erro.

Caso os coeficientes sejam calculados corretamente, o som original pode ser
reconstruido através de uma filtragem inversa e, sendo assim, o esforgo para extrair
e codificar todas as informacdes (freqiiéncia e amplitude) deste sinal se torna
bastante pequeno. Na Figura 12 podemos ver um sinal reconstruido utilizando LPC.
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Figura 12 - Reconstruc¢éao de sinal por LPC

Assim, o algoritmo LPC deve decidir se cada frame analisado é composto por
sons periédicos ou aperiddicos e, com isso, estimar a freqliéncia e a intensidade
para reconstruir o sinal através de um processo inverso.

Um dos fatores que mais prejudicam o desempenho do LPC na reconstrug¢ao
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de um determinado sinal é o fato de que alguns sons da fala sdo compostos pela

combinacao de sons perioddicos e aperiédicos. Esta categoria de som nao pode ser
reconstruida por um algoritmo LPC dos mais simples.

Aliado a isso, esta o fato de que qualquer imprecisdo na estimativa dos
coeficientes dos formantes significa que a informacao foi agregada aos residuos
desequilibrando a equacdo e, consequentemente, denegrindo a probabilidade de
reconstrucdo do sinal. Portanto, o residuo contém importantes informacdes do sinal
e, caso estas informagdes ndo sejam consideradas em todo o processo, o resultado
sera um sinal de ma qualidade. Mas, como uma das consequéncias do LPC é a
compressao do sinal, € importante avaliar até que ponto as informagdes
armazenadas nos residuos devem ser consideradas porque para se chegar ao nivel
maximo de qualidade na reconstrucao do sinal nao existira compressao.

Varias sao as formas para se codificar os residuos de forma eficiente para
aumentar a qualidade do sinal reconstruido sem aumentar a quantidade de bits
utilizados para descrevé-lo. Um dos métodos mais bem sucedidos é o que utiliza um
codebook, termo que sera explicado no proximo capitulo[22].

Desta forma podemos concluir que o LPC é uma poderosa técnica utilizada
para analisar e representar sinais provenientes do sistema vocal humano a uma
pequena taxa de bits provocando uma baixa laténcia em transmissdes. Sendo
assim, bastante utilizado em sistemas destinados a reconhecer usuarios através do

sinal e voz.

6.2 Analise utilizando técnicas de Fourier

O estudo de sinais que utiliza representacdes senoidais para descrever o
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comportamento de qualquer sinal € chamado de analise de Fourier em homenagem

a Joseph Fourier (1768 — 1830) por sua contribuicao a teoria publicada em 1822 que
garante a representacdo de fungdes como uma superposicdo ponderada de
senoides.

Se um sinal, considerando a teoria de Fourier, for aplicado a um sistema de
comportamento linear tera como resultado uma superposicdo ponderada das
respostas do sistema a cada senoide complexa.

Esta teoria tem aplicagédo difundida além das fronteiras dos estudos e analise
de sinais e comportamentos de sistemas, sendo muito utilizado em todos os ramos
da ciéncia e da engenharia.

Existem as seguintes representacdes de Fourier para os sinais: continuos
(definidos em todos os pontos do intervalo) e discretos (definidos apenas em pontos

especificos).

Tempo Periédica Nao Periodica
Continuo Série de Fourier (FS) Transformada de Fourier (FT)
Discreto Série de Fourier de tempo Transformada de Fourier de tempo

Discreto (DTFS) Discreto (DTFT)

Como os sistemas computacionais ndo trabalham com sinais continuos, a FT
€ uma aproximacgao da FS e a DTFT é uma aproximacao da DTFS.

As aplicagdes mais comuns que utilizam estas representacées sado as de
andlise da interagdo entre sinais e sistemas e avaliagdo matematica das
propriedades do sinal ou do comportamento do sistema. A FT e a DTFT sao mais
utilizadas no primeiro caso enquanto a DTFS e a FS sdo mais utilizadas no segundo

caso.




37
6.2.1 A série de Fourier

A série de Fourier nos leva as seguintes conclusées para uma funcao
periddica x(t) com periodo Ty:
- a freqUéncia fundamental da fungéo é:
fo=1/To [6.3]
- X(t) pode ser representado por uma superposicao ponderada de funcdes

senoidais do tipo:
xX(t) = %" + (a, cosQaf,nt) +b, sen2af,nt)) [6.4]
n=1

- 21rfg € considerado como a primeira harménica ou freqtiéncia angular
fundamental do sinal sendo chamado de wy:

x(t) = %} + i (a, cos(@,nt)+b,sen(@,nt)) [6.5]

- 0 somatoério € chamado de série de Fourier com a, e b, sendo os

coeficientes da série sendo definidos como:

T T
B 2

a, = % :[Tx(t) cos(@nt)dt e b, = % :[Tx(t)sen(&fnt)dt [6.6]
> 2

Estas consideracbes sao validas para funcbes tanto discretas como
continuas. Se tivermos uma fungdo com taxa de amostragem Fs e uma série de N
amostras no periodo, teremos:

- a menor frequéncia sera:

F

fo= ]\; [6.7]

- 0 somatdério de funcbes senoidais sera:
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XnT,)=a,+Y (ak cos(an’%] +b, sen(Zk?f %D [6.8]

k=1

- ap corresponde a componente continua na série de Fourier:

x(t)=a, + i (a, cos(kw,t+6,)) [6.9]

k=1
6.2.2 A transformada de Fourier

A transformada de Fourier € uma generalizacao da série de Fourier complexa
capaz de representar sinais do dominio do tempo no dominio da freqiéncia e, sua
transformada inversa, representam sinais do dominio da freqiéncia no dominio do
tempo tornando possivel uma melhor analise das caracteristicas inerentes a cada
sinal estudado.

. Transformada

;. de Fourier

- ra ' Fil .
Sinal Sendides com diferentes freqiiencias
Figura 13 - Decomposicao de onda pela FT
Se a fungéo existir em toda a sua extenséo, de —« a +<o, a integral a seguir

é definida como transformada de Fourier para tempo continuo:

X(jow)= Tx(t)e‘j"”dt [6.10]

)

Quando tratamos em termos de tempo discreto, com o mesmo requisito de
existéncia em toda a extenséo, a integral a seguir é definida como transformada de

Fourier para tempo discreto:
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X ()= ix[n]e"m [6.11]

n=—o0

Cada transformada possui o0 seu par inverso. Sendo definidas como:

- transformada inversa no tempo continuo:
1T
X === [ X(joe " dw [6.12]
27 °.
- transformada inversa no tempo discreto:

x[n] =L J.X(ejg)e"n"dﬂ [6.13]
2z 7

6.2.3 Transformada Rapida de Fourier

Outro método bastante utilizado para extracdo de caracteristicas de um sinal,
principalmente para o reconhecimento de palavras isoladas, € a transformada rapida
de Fourierou FFT (Fast Fourier Transform).

Este método transfere a abordagem do estudo do sinal em fungdo do tempo
para o estudo o sinal em funcdo das freqiiéncias presentes no nele, tornando-se
eficaz no reconhecimento de sinais independentes de locutor.

Este algoritmo se baseia na divisdo da DTFS em vérias séries de DTFS de
menor ordem e utiliza-se das propriedades de periodicidade e simetria da sendide

complexa €™

. Menos computacdo € necessaria para efetuar a analise e a
combinacao de fatores da DTFS de pequenas ordens.

Pela transformada discreta de Fourier, sd0 necessarias N operagdes de
multiplicacdo para a obtencédo do espectro do sinal. No entanto, com o uso da FFT,

este calculo cai para N.logoaN o que significa que o numero de multiplicagdes

realizadas da forma direta cresce exponencialmente em relagdo a ao numero de
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pontos de uma amostra. Enquanto que com a FFT, o numero de multiplicacoes é

bem menor como pode ser visto na Figura 14.
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Figura 14 - Diferenca entre operag6es com calculo direto e com FFT

6.2.3.1 A operacao Butterfly

A operacao butterfly € um algoritmo de decomposicao da DTFT para que o
namero de operacdes necessarias para se computar o resultado final seja diminuido
em até a metade. Para demonstrar como isto é possivel vamos tomar a DTFS

supondo um N par:
N-1 ‘
xnl=>" X[kle™® [6.14]
k=0

Dividimos X[k], 0 < k = N-1 em sinais de indices par (subscrito p) e impar
(subscrito i) obtendo:
Xo = X[2K] e Xi[K] = X[2k+1] com 0 < k = N*-1 [6.15]

Onde N’ = N/2, sendo xp[n]«25% X k] e x[n]«2252 5 X[n], com
Q})=2%\,~- Agora se expressa a equagao 6.14 como uma combinacdo dos

coeficientes N’ de X[K] e Xi[k] da DTFS:
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xn]=D X[kle™ ™ + Y X[k]e" [6.16]

kpar kimpar

Substituindo dos indices par (p) e impar (i) por 2m e 2m+1, respectivamente,

e aplicando as definigdes de Xj[k], Xi[k] e Q,=2Q, nos resultados obtidos pelas

substituicdes anteriores, obtemos:

x[n] = _xp[n]+ejngo_xi[n], 0<n< N-1 [617]

Xy —» -\ +—»X(k)

+ > X(h+N/2)

>

k

Xily—>

G

W -
Figura 15 - Operacao Butterfly (DFTS de 2 pontos)

Isto mostra que x[n] é uma combinacdo ponderada de suas componentes
pares e impares. Simplificando ainda mais as equacdes utilizando a propriedade de
periodicidade obtemos:

- Para os primeiros valores de N’ da DTFS:

x[n]zxp[n]+ej"90xi[n], 0<ns N-1 [6.18]
- Para os segundos valores de N’ da DTFS:
x[n+N']=xp[n]—ej"g°xi[n],OSnSN’-1 [6.19]

O esforco computacional para as equacgdes 6.18 e 6.19 sdo N/2 + N2
multiplicagcdes complexas. Se levarmos o N para um valor muito grande, quantidade
de multiplicagdes complexas se aproximara proporcionalmente ao fator A?/2 que é
exatamente metade da quantidade de multiplicagdes requeridas para calcular x[n]
de forma direta.

E possivel reduzir ainda mais a quantidade de operacées computacionais

necessarias de dividirmos um maior numero de vezes os valores Xy[K] e Xjk] em
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seqUéncias de indices par e impar. Uma maior otimizacdo pode ser encontrada

quando N é uma poténcia de 2 porque, neste caso, podemos subdividir a DTFS até

que o tamanho de sua inversa seja 2 de acordo com a Figura 15.

Xq > P @ )‘j'}' Yo
Ko '{1\\@'} o >,@ f('PH' Yi
X5 —» ® We ;’}f’“@ bV X@* Y,
XE v >-:<;E Wi '{1 ‘9@ <</\-B_, y:a
X+ = ® 5 r@ T RAWA /"\\@" Y,
X5 —» wi 1@ X > ‘if@ wy \ @'—’ Ys
X7 —» W g & Wi X: ® W E‘}*Y?

Figura 16 - Operacao Butterfly para FFT de 8 pontos

A Figura 16 ilustra a operacéao butterfly da FFT para um N=8. A particdo das

sequéncias de indices da entrada par e impar acaba por permutar a ordem dos

coeficientes da DTFS e isso é chamado de inversao de bits, uma vez que X[k] pode

ser alterado de local invertendo-se os bits de uma representacao binaria para o

indice k, como mostrado na tabela a seguir:

Seqliéncia da Endereco Bit Elementos correspondentes a
operac&o butterfly binario Reverso seqiéncia original
Xo 000 000 Xo
X4 100 001 X
Xo 010 010 X>
Xs 110 011 X3
X 001 100 X4
X5 101 101 X5
X3 011 110 Xs
X7 111 111 X7
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Um exemplo em que a economia computacional € extremamente grande

pode ser visto caso o valor de N seja muito grande, por exemplo:
-Se N=81920u 2" a quantidade de operacdes aritméticas requeridas pelo

método direto seria, aproximadamente, 630 vezes maior.

6.3 Transformada Wavelet

A FFT é uma eficiente técnica utilizada na analise de sinais, no entanto, uma
de suas principais desvantagens esta no fato de nao haver um compromisso entre a
resolucdo de tempo e a resolucao de freqiiéncia, ou seja, a FFT nao trabalha de
forma muito eficiente para sinais nao-estacionarios como o sinal de voz porque ela
identifica exatamente quais sdo as freqléncias presentes num determinado sinal,
mas nao informa nada a respeito das localizacbes destas freqiiéncias identificadas
no sinal. Para que isto seja feito, & necessaria a utilizacdo de técnicas
complementares para analise de sinais. Um desses métodos € conhecido como
Transformada Wavelet (WT).

As principais aplicacbes praticas para uso da WT sao:

- Detectar caracteristicas em sinais;

- Identificar caracteristicas em sinais;

- Filtrar ruidos em sons e imagens;

- Estudos em tremores sismicos;

- Estudos em imagens médicas;

- Compressao de imagens e sons.

A Wavelet, traduzida como ondaleta ou pequena onda, € uma onda de

duracao limitada com valor médio igual a zero. A Figura 17 mostra a diferenca entre
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uma onda senoidal e uma forma de onda wavelet.

ﬂ/\J pﬂm_
Onda Senoidal Wavelet (db10)
Figura 17 - Onda senoidal e Wavelet
De forma semelhante a FT, a WT € definida como a soma de todo o sinal no
dominio do tempo multiplicado pela funcao wavelet.
Dado um sinal nao-estacionario x(t), a WT é o produto interno de x(t) com a

familia de funcdes basicas de dois parametros denotadas por:

v, 0 =ld"" y/(t‘TTj [6.20]

em que a é um fator de escala (conhecido como parametro de dilatagdo) € 7 € um

fator de posicao ou retardo no tempo. Assim, matematicamente, a WT de x(t) é:

W, (z,a)=|d """ fx(t)y/*[t_fjdt [6.21]

a

A Figura 18 mostra um sinal decomposto pela WT.

. Transformada

i Wavelet
L " d.

; _ __I I' . B -

! ] -: —_— \/\fk}‘\k !

Sinal Wiavelets de diferentes escalas e posigies

Figura 18 - Decomposicao de onda pela WT
A fungéo basica v, ,(t), como vimos, € chamada de wavelet. Ela constitui os

blocos de construgdo da analise wavelet como podemos ver pela equacao 6.20

onde vemos que ela é uma versao, multiplicada por fatores de escala e deslocada
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parametro 7da a posi¢cdo enquanto o parametro a é responsavel por controlar o
conteudo de freqUéncia da wavelet.

no tempo, de um protétipo w(r), chamado wavelet bésica ou wavelet mae. O
Para um valor de a<<1, a wavelet y_,(r) é uma versdo altamente

concentrada e contraida da wavelet basica w(r), com conteldo de freqiiéncia

concentrado em sua maioria na faixa de alta freqiéncia. Por outro lado, para um

valor de a>>1, teremos uma wavelet y_, (1) expandida em relagéo a wavelet basica

w(t), com contetdo de freqliéncia concentrado nas freqliéncias mais baixas.

A Figura 19 exibe duas formas de wavelets: a forma de Haar concentrada

nas altas freqtiéncias e a forma de Daubechies concentrada nas baixas freqiiéncias.

Ambas possuem um suporte finito, no entanto a forma de Daubechies é continua e
tem melhor resolucao de freqiéncia.

=]

(&)

Figura 19 - (a) Wavelet Haar. (b) Wavelet Daubechies
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7. Algoritmos de reconhecimento de voz

Como vimos no capitulo anterior, caracteristicas do sinal sdo extraidas para
que o reconhecimento seja feito em uma etapa posterior. Neste capitulo vamos
tratar exatamente desta etapa do processo de reconhecimento de voz: a
classificacado dos dados.

O processo de classificacdo das caracteristicas extraidas do sinal é,
necessariamente, dependente do processo de extragdo dessas porque se esta
etapa for executada utilizando-se de dados incoerentes, imprecisos ou insuficientes,
a qualidade do método utilizado para reconhecer e associar o sinal ao seu
correspondente de forma correta sera completamente comprometida, de tal forma
que todo o sistema sera classificado como ineficiente.

Varios sao os algoritmos citados pela literatura para efetuar este tipo de
reconhecimento. Alguns recorrem a meios mais tradicionais como a correlagao entre
sinais. Outros utilizam meios desenvolvidos e aprimorados mais recentemente como
redes neurais com varias camadas.

Para modelos de reconhecimento de fala dependente de texto os métodos
mais usados sdo os modelos estocasticos Dinamic Time Warping (DTW) e Hidden
Markov Models (HMMs). Para modelos de sistemas independentes de texto, os
métodos mais usados sdo métodos baseados em quantizagdo vetorial (VQ) e
métodos baseados em Gaussian mixture models (GMMs). Algumas técnicas fazem
uso de codebooks para alinhar sinais e compara-los.

Nao é objetivo deste trabalho detalhar cada algoritmo utilizado. N6és vamos
realizar uma avaliacdo de alguns métodos e diferencia-los pelas vantagens e

desvantagens de cada um, assim como a complexidade da implementagdo e o
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desempenho computacional de cada um aqui descrito.

7.1 Codebooks

Codebook, como o préprio nome sugere, € um conjunto de possiveis codigos
com codificacdes aperfeicoadas a serem utilizados que sdo armazenados em uma
lista para uma comparagdo no momento do reconhecimento. Esta lista de codigos é
preenchida no momento da criagdo do sistema ou é preenchida sob demanda com o
sistema ja em uso.

No processo, o0 sinal compara o residuo a cada coédigo armazenado na lista.
Apoés a identificagdo, o sistema apenas envia o codigo cadastrado nesta lista ao
invés de codificar o residuo e, assim, aumentar sua taxa de perdas ou desempenho
por conta de uma eventual grande quantidade de bits necessarios. O sistema
recebe este cédigo e, a partir dele, reconstréi o residuo correspondente para
estimular o filtro formado pelos formantes.

Para que esta forma de trabalho alcance seu principal objetivo, diminuir a
quantidade de bits utilizados para codificar o residuo, a lista de cédigos deve ser
grande o bastante para incluir todos os tipos possiveis de residuos. No entanto, se
esta lista for muito grande, o tempo gasto para buscar o cédigo a ser utilizado
também sera.

Uma solucao utilizada para este problema é a utilizacdo de dois codebooks,
um preenchido no momento da criacdo do sistema e o outro sendo preenchido de
acordo com a necessidade de reconhecimento.

Para que esta solucdo seja suficiente, a primeira lista citada deve ser

bastante otimizada, contendo apenas os cédigos suficientes para representar um
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periodo do residuo do sinal. A segunda lista é preenchida com o decorrer do uso do

sistema podendo até possuir um tamanho limite, desde de que um algoritmo possa

rejeitar as amostras mais redundantes da lista, para que o sistema possa alcancar

um bom desempenho.

7.2 Dynamic Time Warping (DTW)

O algoritmo DTW possui este nome por ser baseado em programacao
dindmica, comparando padrdées de sinais, nao obrigatoriamente do mesmo
tamanho, baseada em suas formas, que podem variar com o tempo como podemos
ver na Figura 20.

Este algoritmo alinha quadros de sinais de fala pronunciados em diferentes
velocidades e encontra a distancia (similaridade) entre dois sinais analisados sendo
interpretado como: quanto menor a distancia entre os sinais, maior a semelhanca
entre eles. Como conseqliéncia, fica claro que o DTW faz uso de um codebook para

alinhar um sinal previamente gravado a um sinal a ser reconhecido.

T

-
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Figura 20 - Funcionamento do DTW classico

O objetivo do método DTW ¢é aperfeicoar a funcao de alinhamento o que
corresponde a minimizar a distancia entre os parametros extraidos dos sinais. Para
tanto, as funcbes que regem o comportamento dos parametros devem ser

corretamente determinadas, o que pode ser conseguido através da utilizagdo da
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programacao dinamica aliada a um processo de decisao.

A principal desvantagem do método DTW ¢é seu carater deterministico
implicando em um padrdao de referéncia correspondente a cada palavra
pronunciada, o que conduz a necessidade de se ter varios padrdées de uma mesma
palavra, ou seja, este algoritmo necessita de um codebook de tamanho consideravel
para que o grau de reconhecimento seja alto na intencdo de cobrir todas as

variagOes possiveis na sua elocugao, por um ou mais locutores.

7.3 Hidden Markov Models — HMMs

Os processos de Markov tém aplicagcdes em diversas areas e tem como uma
das principais caracteristicas ser um processo sem memoéria, ou seja, todos os
acontecimentos do passado estdo completamente resumidos no estado atual. A
teoria basica deste modelo foi publicada nos anos 60 sendo utilizada pela primeira
vez para processamento de um sinal de voz nos anos 70. Mas apenas
recentemente este modelo foi aperfeicoado para ser utilizado em sistemas de
reconhecimento de fala.

Um processo ou cadeia de Markov é um conjunto finito de estados ligados
entre si por transicdes ligadas a processos estocasticos formando uma maquina de
estados. Se somente as informagcdes de saida do modelo forem visiveis a um
observador externo os estados sdo denominados ocultos originando o nome do
modelo Hidden Markov Models.

Diversos fenbmenos sao modelaveis por maquinas de estados finitas. Se a
natureza do problema possui como caracteristica processos estocasticos, entao

pode ser modelada utilizando as HMMs. A Figura 21 mostra uma cadeia de Markov
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com 3 simbolos.
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Figura 21 - Cadeia de Markov com 3 simbolos

Um HMM tem como caracteristicas:
- Os estados individuais sao rotulados como S={Si, Sy, ..., Sn}, sendo N o
numero de estados do modelo e o estado t definido como q;.
- M sendo o numero de simbolos de observacdo distintos por estado
correspondendo a saida do sistema modelado sendo denotados por V={v1,va,..., Vm}.
- A distribui¢cdo de probabilidade de transicdo do estado A={a;}, onde:
aj=PQu1 =S;|q=S),1=i,jsN [7.1]
Para o caso onde qualquer estado pode transitar para qualquer outro estado
em apenas um passo, tem-se a;; > 0 para todo i e j.
- A distribuicdo de observagdes no estado j, B={b;(k)} onde:
bik) = P(Or=vk| qt=S)), 1 <j, k<N [7.2]
- A distribuicdo no estado inicial Tr={ 1}, onde:
m=P(@i=S),1<i<N [7.3]
Dessa forma podemos perceber que para definir completamente um processo
HMM precisa-se definir os parametros M, N, uma série de observacdes e trés
conjuntos de medidas de probabilidade A, B e 1. Sendo assim podemos escrever
um processo HMM como:

A= (A, B, ) [7.4]
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Figura 22 - Topologias de HMM. a) modelo ergético. b) modelo esquerda-direita. c) modelo
esquerda-direita paralelo

Os processos de HMM possuem as seguintes topologias possiveis:

- O modelo ergético completamente conectado onde é possivel transitar
livremente de qualquer estado para qualquer estado, Figura 22a;

- O modelo esquerda-direita, onde nao € possivel transitar para um namero
de estado apenas evolui ou permanece o0 mesmo com o decorrer do tempo, ou seja,
nunca sera possivel retornar para um estado ja assumido em um tempo passado,
conforme Figura 22b e 22c.

Os algoritmos mais comumente utilizados nas etapas de determinacdo da
sequéncia de estados sao: Viterbi utilizado para decodificacdo, Backward e Forward,
utilizados para a avaliagdo e Baum-Welch utilizado para a fase de treinamento.

Estes algoritmos sé@o definidos a seguir.

7.3.1 Viterbi

O algoritmo de Viterbi tem como objetivo encontrar a seqiiéncia de estados
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que tem maior probabilidade de ter gerado uma sequéncia de estados observados.

Neste caso, se assemelha com o DTW porque ambos procuram a menor distancia
que possa ter gerado a saida. Assim é definida a maior probabilidade ao longo de

um caminho no instante t, que considera todas as observacgdes até este instante:

0,(i)= max P(qq,..q =i,00,..0,11) [7.5]

q1:92 911
Para observar corretamente o caminho de transi¢cdes de estados é necessario

maximizar a expressao 7.5

7.3.2 Forward-Backward

Dado um conjunto de observacdes {O}, estes algoritmos tém como objetivo
verificar qual a probabilidade deste conjunto ter sido gerado pelo modelo de
probabilidades da equacéao 7.4 onde:

A=a; =P(s,, =jls, =i);B=b;(0,)=PO, s, = j),x=7, =P(s, =i) [7.6]

A aplicacao destes algoritmos resulta em:

- Forward:
P(O12) =Y a, (i) com «,(i)=P(0,,0,...,0,,s, =il A) [7.7]
ieSp
- Backward:
P(O12)=) 7,b,0,B,(i) com B,(i)=P(0,,.0,,,...0;,s, =il A) [7.8]

ieS,

7.3.3 Baum-Welch

Com uma seqléncia finita de observagdes utilizadas para o treinamento, nao

existe maneira de maximizar a probabilidade da seqiéncia de observagdes
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resolvendo de forma analitica o conjunto de parametros para um dado modelo. No

entanto, é possivel escolher um A = (A, B, 1) que maximize localmente a expressao
P(O| A) utilizando procedimentos iterativos como o algoritmo Baum-Welch (também
conhecido como EM (expectation-maximization)). A seguir apresentamos este
algoritmo em termos das variaveis a; e B; dos algoritmos forward e backward,
respectivamente.

Para uma seqiéncia de observacdes O = {O4, O,, ..., O7}, a re-estimacao da

probabilidade de transicao do estado /i para o estado j da matriz de transicao é:

- e (ayb,(0,,)B,., ()

aj = T ) ) [79]
thl a"[ (1)161‘ (])
cuja propriedades sao:
= M —
bi(k)20 ;1<iSN ;1<k<M ;D b(k)=1 [7.10]

k=1
7.4 Correlacao

A medida para o grau de correcao entre duas variaveis, x e y, € chamada de
coeficiente de correlagao, representada por r, definida por:
r= any—ZZny ; 7.11]
NDITIION DI

O valor de rira sempre variar entre -1 e 1. Caso seja negativo, dizemos que a

correcao € negativa, ou seja, x e y crescem em sentidos opostos. Sendo positivo,

dizemos que a correlacao € positiva, ou seja, x e y crescem no mesmo sentido.
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8. Wavelets vs. LPC

Neste capitulo vamos analisar e comparar o algoritmo utilizado e o
desempenho alcancado por um sistema de reconhecimento de voz utilizando o
algoritmo LPC (denominado sistema LPC) e utilizando a transformada wavelet
(denominado sistema wavelet), ambas definidas no capitulo 6.

Para cada etapa do processo, vamos descrever os algoritmos utilizados para
ambos os sistemas. Ambas implementacées foram desenvolvidas no MATLAB
VERSAO 7.4.0.287 (R2007a) para Windows XP.

Vale ressaltar que o objetivo dos sistemas é relacionar uma palavra captada
pela entrada do sistema com a palavra mais semelhante salva em seu codebook. O

sistema desenvolvido possui a mesma estrutura da Figura 3, no capitulo 4.

8.1 Digitalizacao do sinal de voz

Tanto no sistema LPC como no sistema wavelet o processo de digitalizacao
do sinal de voz foi idéntico no intuito de reproduzir o mesmo ambiente para avaliar o
desempenho das duas técnicas utilizadas. A aquisi¢cao do sinal foi feita por placa de
audio comum em microcomputadores.

Para a captagao do sinal de audio utilizamos o codigo:

ai=analoginput(‘winsound'); % cria um objeto para entrada analégica
canal=addchannel(ai,1:1); % adiciona um canal de hardware
set(ai,'SampleRate', 22050); % taxa de amostragem em 22050 Hz
tx=get(ai,'SampleRate’); % tx = 0 valor da taxa de amostragem
set(ai, TriggerChannel',canal); % define o canal para a aquisicéao
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set(ai, 'SamplesPerTrigger', tx*1.5); % define duracdao da amostragem em 1,5s
set(ai,' TriggerType','Software'); % define o controle através do software
set(ai, TriggerCondition','Rising'); % define aquisicdo com voltagem >0 Volts

set(ai, TriggerConditionValue',0.05); % define voltagem >0.05Volts em aquisicao

start(ai); % inicia a gravacao
wait(ai,10); % encerra a execugao apos 10 s
[dados] = getdata(ai); % retorna os dados adquiridos

Vimos no capitulo 5 que temos que seguir o Teorema de Nyquist para evitar

efeito aliasing. Utilizamos uma freqiéncia Fs de 22050Hz.

Butterworth Lowpass Filter
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Figura 23 - Fase e magnitude do filtro

No processo de filtragem foi utilizado o filiro de Butterworth com o codigo:

Wp = 5500/Fs; % frequéncia de corte
Ws = 7500/Fs; % frequéncia onde a atenuacéo é de 40dB
rs = 40; % atenuacao na frequéncia de 7500 Hz

rp = 3; % maximo ripple
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[n,Wn] = buttord(Wp,Ws,Ip,rs);

[b,a] = butter(n,Wn); % b, a: vetores com os coeficientes do filtro

Os parametros n e Wn sdo a ordem do filtro e o escalar da freqiéncia de

corte, respectivamente. A Figura 23 mostra o grafico do filtro utilizado.

8.2 Extracao de parametros do sinal de voz

No intuito de criar o mesmo ambiente e igualar os algoritmos ao maximo, é a

partir desta etapa do reconhecimento de voz em que os sistemas diferem entre si.

8.2.1 Extracao de parametros no sistema LPC

O cébdigo utilizado para o sistema LPC foi:

f = Ipc(signal_filter, n);

Esta funcao determina os coeficientes de um preditor linear, minimizando o
erro de previsdo no sentido dos minimos quadrados tendo aplicacbes em projetos
de filtragem e de codificacao de fala. Tem como parametros:

- signal_filter: uma matriz contendo os dados do sinal filtrado.

- n: ordem do preditor linear.

Utilizamos um preditor linear de ordem dez.

8.2.2 Extracao de parametros no sistema wavelet

O cébdigo utilizado para o sistema wavelet foi:

[C, L] = wavedec(dados_f,n,'wname’);
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Esta funcdo decompbe o sinal armazenado em dados_f em sua

transformada wavelet de acordo com a Figura 24. Os dados que modelam o
comportamento desta fungéo sao:

- dados_f: matriz com o sinal filtrado.

- n: quantidade de niveis de decomposicao da transformada.

- ‘wname’: especifica de que familia sera a transformada wavelet utilizada.
Pode ser Haar(wname = db1 ou haar) ou Daubechies (wname = dbX, com X>1).

Como vimos no capitulo 6, a forma Daubechies possui uma melhor resolucao
em freqliéncia e estd concentrada nas baixas freqléncias, ou seja, é mais
adequada ao sistema que queremos desenvolver. Assim, utilizado um valor de

‘wname’ igual a db10. Os parametros C e L estdo especificados na Figura 24.
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Figura 24 - Decomposicao do sinal pela wavedec

8.3 Algoritmo de reconhecimento de voz

Utilizamos a correlacao, descrita no capitulo 7, em ambos os sistemas para
reconhecimento. Para decidir qual a palavra mais semelhante no codebook

correlacionamos cada escala C do sinal de entrada com sua respectiva contida no
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sinal armazenado, ou seja, correlacionamos, de acordo com a Figura 24, o campo

cA; do sinal de entrada com o campo cAgs do sinal salvo anteriormente no codebook
e o0 mesmo foi feito com para os demais campos.
A funcao utilizada para correlacionas as escalas segue:

corr(A', B");

8.4 Implementacoes adicionais

Como um dos objetivos deste trabalho € aumentar a eficiéncia do algoritmo
wavelet para reconhecimento de voz, implementacées adicionais foram incluidas
com este fim. A seguir detalharemos cada uma delas:

1. Normalizagédo do sinal: foi feito um trabalho de normalizacao do sinal para
que a discrepancia existente devido a diferenca das intensidades de sinais nao
fosse determinante na hora do reconhecimento. Para isso dividimos todo o sinal
pelo valor mais elevado de amostra existente nele. O c6digo a seguir foi utilizado:

array_sinal = array_sinal/max(array_sinal);

2. Retirada do siléncio: este passo foi adicionado para ndo compararmos
sinais semelhantes com uma defasagem causada por conta de uma pausa durante
a fala. Na Figura 25, por exemplo, podemos afirmar que os sinais A, B e C seriam
idénticos se nao fosse apenas sua diferenca de defasagem.

Para isso removemos toda amostra do sinal inferior a 1% da amostra de
maior intensidade do sinal.

3. Interpolagao do sinal: este passo foi necessario porque, apds a retirada do
siléncio do sinal, nunca teriamos dois sinais de mesmo tamanho para comparar.

Para que isto ndo acontecesse, inserimos ou retiramos amostras do sinal a ser
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reconhecido de forma interpolada para que este ndo perdesse muito da sua

identidade ao ser feita a operacédo de reconhecimento.

Tenséo (Volts)

0 50 120 180 240 300 360
Anaulo (graus)

Figura 25 - Sinais defasados

8.5 Anadlise comparativa de desempenho

Utilizamos para ambos os algoritmos algumas combinacées de codebooks
com vozes masculinas e femininas totalizando uma populacdo igual a sete
individuos. Os testes foram feitos da seguinte forma:

- Para geracdo do codebook, o usuario pronuncia, separadamente, quatro
amostras de sua voz com as seguintes palavras: esquerda, direita, alto, baixo
gravando-as no codebook.

- Para reconhecimento, o usuario pronuncia uma das palavras ao captador de
som (microfone).

- O sistema reproduzira o palavra do codebook mais semelhante a palavra
pronunciada.

Nao houve diferengas significativas entre o processo de reconhecimento de
voz com 0s pares masculino-masculino e feminino-feminino. Os resultados dos

testes podem ser vistos a seguir.



8.5.1 Resultados com algoritmo LPC

60

Resultado para par masculino-feminino com apenas uma amostra por palavra

gravada no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 40%
Direita 30%
Alto 45%
Baixo 55%

Resultado para

gravadas no codebook.

par masculino-feminino com duas amostras por palavra

Som Taxa de acerto
Esquerda 45%
Direita 40%
Alto 45%
Baixo 60%

Resultado para par masculino-masculino com apenas uma amostra por

palavra gravada no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 80%
Direita 65%
Alto 70%
Baixo 80%
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Resultado para par masculino-masculino com duas amostras por palavra

gravadas no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 90%
Direita 85%
Alto 85%
Baixo 95%

8.5.2 Resultados com algoritmo Wavelet sem implementacoes adicionais

Resultado para par masculino-feminino com apenas uma amostra por palavra

gravada no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 45%
Direita 30%
Alto 40%
Baixo 45%

Resultado para par masculino-feminino com duas amostras por palavra

gravadas no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 40%
Direita 40%
Alto 45%
Baixo 55%
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Resultado para par masculino-masculino com apenas uma amostra por

palavra gravada no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 75%
Direita 60%
Alto 75%
Baixo 80%

Resultado para par masculino-masculino com duas amostras por palavra

gravadas no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 75%
Direita 75%
Alto 80%
Baixo 90%

8.5.3 Resultados com algoritmo Wavelet com implementac¢ées adicionais

Resultado para par masculino-feminino com apenas uma amostra por palavra

gravada no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 45%
Direita 30%
Alto 40%
Baixo 45%
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Resultado para par masculino-feminino com duas amostras por palavra

gravadas no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 40%
Direita 40%
Alto 45%
Baixo 55%

Resultado para par masculino-masculino com apenas uma amostra por

palavra gravada no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 90%
Direita 65%
Alto 75%
Baixo 95%

Resultado para par masculino-masculino com duas amostras por palavra

gravadas no codebook.

Som Taxa de acerto
Esquerda 95%
Direita 90%
Alto 95%
Baixo 100%
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9. Conclusao e trabalhos futuros

O trabalho realizado teve como principais objetivos comparar implementagdes
de métodos desenvolvidos para viabilizar um reconhecimento de voz satisfatério e
demonstrar alguns dos métodos biométricos de reconhecimento viaveis e
desenvolvidos.

Percorremos o0s conceitos tedricos de sistemas de reconhecimento
biométricos e apresentamos 0s mais utilizados e complexos. A partir disso,
apresentamos como é feito o reconhecimento de voz, suas vantagens, suas
desvantagens e suas principais dificuldades que o tornam um dos métodos mais
confiaveis e de maior desafio de implementacgéao.

Analisamos o processo de reconhecimento de modo global e discorremos
sobre cada etapa, citando os algoritmos mais utilizados em cada uma delas e suas
dificuldades de implementacao e utilizacdo. Por fim, comparamos resultados de dois
diferentes métodos utilizados na extracdo de parametros de um sinal e auxiliamos
na melhoria de um deles.

Apresentamos as solucdes propostas em MATLAB o que nos da espaco para
implementar, futuramente, o mesmo cédigo para alguma plataforma com menor
recurso computacional como DSPs e microcontroladores de poder computacional
bem menor que 0os computadores mais utilizados.

Com os resultados obtidos, que sao apresentados no capitulo 8, podemos
concluir:

- A diferenca entre as taxas de acerto dos algoritmos apresentados (LPC e
wavelet) para reconhecer um locutor de um sexo A com amostras de um locutor de

um sexo B, ndo é significativa.
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- Dobrando o tamanho do codebook, a diferenca entre taxas de acerto para

reconhecer um locutor de um sexo A com amostras de um locutor de um sexo B,
nao é significativa se comparada ao tamanho original do codebook.

- O percentual de acerto aumentou de forma semelhante para ambos os
algoritmos analisados (LPC e wavelet) quando dobramos o tamanho do codebook.

- O algoritmo wavelet obteve uma taxa de acerto superior ao algoritmo LPC
em todos os aspectos quando o locutor a ser reconhecido € do mesmo sexo do
locutor que gravou as amostras.

- As implementagbes adicionais feitas no algoritmo wavelet aumentou, em
média, 9% as taxas de acerto quando o locutor a ser reconhecido € do mesmo sexo
do locutor com uma amostra e aumentou, em média, 15% com duas amostras.

- A baixa taxa de reconhecimento para locutores de sexo distintos se da pelo
fato dos métodos LPC e wavelet utilizarem uma analise de freqiiéncia nos sinais e,
como homens e mulheres possuem grandes diferencas neste ponto, as taxas de
acerto sao baixas.

Mesmo atingindo boas taxas de reconhecimento, os estudos mostraram que
o reconhecimento de voz ainda tem muito a evoluir. Utilizar meios como inteligéncia
computacional pode aumentar a eficiéncia e, com isso, este tipo de reconhecimento
tem um grande potencial de atingir um de seus principais objetivos que é melhorar a
qualidade de vida de pessoas com deficiéncias fisicas. Aliando-se a robdtica, por
exemplo, € possivel realizar muitas das tarefas caseiras mais arduas com simples

comando de voz.



66
10. Referéncias Bibliograficas

[1] Oppenhein, A. V., Schafer, R. W. Discrete Time Signal Processing, 2.ed. New
York: Prentice Hall, 2002.

[2] Haykin, Simon, Sinais e Sistemas, Porto Alegre: Bookman, 2001.

[3] Tolba, O’Shaughnessy. Speech Recognition by Intelligent Machines, IEEE Press,
20-23, 2001.

[4] Bergadano, F., Gunetti, D., and Picardi, C. User authentication through keystroke
dynamics. ACM Transactions on Information and System Security, 2002.

[5] Leniski, A. C., Skinner, R. C., McGann, S. F., and Elliott, S. J. Securing the
biometric model. In IEEE 37th Annual 2003 International Carnahan Conference on
Security Technology, 2003.

[5] Przybocki, M. and Martin, A. (2004). NIST speaker recognition evaluation
chronicles. Technical report, Speech Group, Information Access Division, Information
Technology Laboratory National Institute of Standards and Te chnology, USA.
Published in the Odissey 2004 Conference.

[6] J. Campbell, “Speaker Recognition: A Tutorial,” Proc. IEEE, vol. 85, pp. 1437—
1462, 1997.

[7] D. A. Reynolds, L. P. Heck, "Automatic Speaker Recognition - Recent Progress,
Current Application, and Future Trends”. AAAS 2000 Meeting Humans, Computer
and Speech Symposium, 2000.

[8] Picone, J. Signal Modeling Techniques in Speech Recognition, Proceedings of
IEEE, 81, nr. 9, 19983.

[9] Rabiner, L. R., Juang B. H. Fundamentals of speech recognition. Prentice Hall,

1993.



67
[10] Petry, A. Reconhecimento Automatico de Locutor Utilizando medidas de

invariantes dindmicas nao-lineares. Tese de doutorado. UFRS, 2002.

[11] Rabiner, L. R. A Tutorial on Hidden Markov Models and Selected Applications in
Speech Recognition, Proceedings of the IEEE, Vol. 77, no.2, 1989.

[12] Furui, Sadaoki. Digital Speech Processing, Synthesis, and Recognition. New
York, Marcel Dekker, 1989.

[13] Maciel, R.C.V. - Melhoria da Qualidade de Sinais de Fala Degradados por
Ruido através da Utilizacdo de Sinais Sintetizados. Escola Politécnica da
Universidade de Sao Paulo, Dissertacdo de Mestrado. Sao Paulo, 2003.

[15] A. Piyush Shanker and A.N. Rajagopalan, Off-line signature verification using
DTW, Pattern Recognition Letters, 2007.

[16] Chau, F.T., Liang, Y.Z., GAQO, J., SHAO, J., SHAO, X.G., Chemometrics: From
basics to Wavelet Transform. Nova Jersey: Wiley-Interscience, 2004.

[17] Donoho, D.L., Johntone, |.M., Ideal spatial adaptation via wavelet shrinkage,
1994.

[18] Tanyer, S., Ozer, H. Voice activity detection in nonstationary noise. |IEEE
Transactions on Speech and Audio Processing, v. 8, n. 4, 2000.

[19] Liu, S.S., "A Practical Guide to Biometric Security Technology", |IEEE Computer
Society, 2001.

[20] Rowley, H., Baluja, S., Kanade, T. Rotation invariant neural network-based face
detection. IEEE Computer Society, 1998.

[21] Martins, J. A. Avaliagdo de diferentes técnicas para reconhecimento de fala.
Tese de doutorado. UNICAMP, SP, 1997.

[22] Grassi, S. Efficient algorithm to compute Isp parameters from 10th-order Ipc
coefficients. Proceedings of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech

and Signal Processing. Washington, DC, USA: IEEE Computer Society, 1997.



