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Resumo

s tecnologias de reconhecimento de voz, tanto na &rea de software quanto

de hardware, vém sendo desenvolvidas a passos largos, criando uma grande
expectativa sobre a sua futura utilizacao e o impacto que devem causar em todos:
usuarios, empresas e instituicoes de ensino. Neste trabalho, é realizado um estudo
comparativo de métodos de extragao de caracteristicas para detec¢ao de fonemas,
utilizando técnicas existentes na literatura e um método proposto baseado em
wavelets. O método proposto consiste em uma modificacado do método proposto
por [Farooq e Dattal (2003) que consiste em aplicar a Transformada Wavelet para
extragao de caracteristicas. Para os métodos estudados, sao analisados o esforco

computacional e o desempenho de classificacao utilizando Redes Neurais Artificiais

[RNA).

Palavras-chaves: Reconhecimento de Voz, Extracao de Caracteristicas, Fonemas,

Redes Neurais Artificiais, Transformada Wavelet.



Abstract

he technologies of voice recognition, both software and hardware, have been
T developed at a fast pace, creating a large expectations about its future use
and the impact that it should cause on everyone: users, enterprises and educational
institutions. In this work, is conducted a comparative study of methods of feature
extraction to detect phonemes using existing techniques in the literature and a
proposed method based on wavelets. The method proposed is a modification of the
method proposed by Farooq and Datta (2003) that consists of applying the Wavelet
Transform to feature extraction. For the methods studied, the stress computational

and performance of classification using Artificial Neural Networks are analyzed.

Keywords: Voice Recognition, Feature Extraction, Phonemes, Artificial Neural

Networks, Wavelet Transform.
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Capitulo

Introducao

O reconhecimento da fala consiste em identificar fonemas, silabas, palavras para
formar a mensagem original, ou uma informacao na qual existe uma selecao mais
direta da resposta, sem interpretacao dela. Assim, uma ac¢do pode ser executada

diretamente quando um padrao falado é reconhecido (PAULA, |2000)).

O reconhecimento automatico da voz consiste no processo de extrair
automaticamente a informagao lingiiistica do sinal da fala, a qual esta codificada.
Este processo normalmente acontece em trés etapas conforme mostrado na Figura[l.1
(PAULA|, 2000)).

Aquisigao do Extragao de Reconhecimento
sinal de voz caracteristicas dafala

Figura 1.1: etapas do processo de reconhecimento de voz.

A primeira etapa consiste em obter digitalmente o sinal de audio e converté-lo

para um padrao a ser utilizado pelas etapas seguintes.

A segunda etapa realiza a extragdo das caracteristicas que descrevem
adequadamente o sinal de voz ou o representam de forma mais compacta. Esta
etapa é necessaria devido ao fato do sinal de voz nao ser usado diretamente para
alimentar a etapa de reconhecimento, exceto quando sub-amostrado. Geralmente,
o sinal de voz é ruidoso e pode possuir milhares de amostras, tornando dificil seu

armazenamento e aumentando a complexidade do classificador.
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A etapa de reconhecimento da fala consiste em classificar essas caracteristicas
e, em geral, é dividida em treinamento e classificaggo. No treinamento, as
caracteristicas dos fonemas sao utilizadas para determinar um modelo que represente
cada classe. A etapa de classificacao usa o modelo gerado no treinamento para

determinar qual fonema é pronunciado.

1.1 Motivacao

As tecnologias de reconhecimento de voz, tanto na area de software quanto de
hardware, vém sendo desenvolvidas a passos largos, criando uma grande expectativa
quanto a sua futura utilizacao e quanto ao impacto que causarao em todos: usuarios,

empresas e institui¢oes de ensino (BATHAGLINI, 2009).

O desenvolvimento dessas tecnologias deve permitir a total interacao entre
usuarios e computadores através de comandos de voz, eliminando, assim, a utilizagao

dos atuais dispositivos de entrada de dados.

A interacao homem-méaquina sendo realizada através da voz, as pessoas com
necessidades fisicas especiais, como os deficientes visuais e os tetraplégicos, podem
utilizar computadores com essa tecnologia para realizar praticamente qualquer

trabalho de forma tao produtiva quanto as pessoas sem deficiéncia.

Os computadores nao devem ser os unicos sistemas utilizando os métodos de
reconhecimento de voz. Carros guiados pela fala, elevadores que se movem para um
andar especifico apenas com uma palavra e luzes que acendem ou apagam através
da voz, sao apenas alguns dos exemplos de tecnologias futuras que irao facilitar a

vida do ser humano.

Atualmente, existem diversas técnicas de extracao de caracteristicas da voz
para reconhecimento de fonemas presentes na literatura como banco de filtros de
amplitude, Predicao Linear seguida por ponderagao percentual, Transformada
Répida de Fourier , coeficientes cepstrais e Transformada Wavelet (FAROOQ;
DATTA, 2003). Em virtude disso, neste trabalho é estudado um conjunto destas
técnicas que utilizam as Rede Neural Artificial como classificadores e que
podem ser utilizados nessas aplicagoes, analisando o desempenho computacional e

os resultados obtidos.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é realizar um estudo comparativo entre técnicas

de extracao de caracteristicas para reconhecimento de fonemas com Rede Neural
Artificial.

No desenvolvimento deste trabalho outros objetivos especificos sao alcancados:

ii.

iii.

iv.

vi.

vii.

1.3

revisao bibliografica;

pesquisa de técnicas de extracao de caracteristicas baseadas em Predigao

Linear e Transformada Wawvelet;

pesquisa de redes neurais artificiais;

estudo sobre o ambiente de simulagdo Matlab/Simulink;
simulacao e implementacao dos algoritmos estudados;

avaliagao do desempenho de classificacao e esforco computacional dos métodos

estudados;

avaliagao dos resultados.

Organizacao da Monografia

Esta monografia esta dividida em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta uma

retrospectiva sobre o principio de reconhecimento de fala e as principais técnicas de

extracao de caracteristicas para reconhecimento de fonemas. O Capitulo 3 descreve

as ferramentas utilizadas para a realizacao de trabalho e o método proposto. O

Capitulo 4 descreve os resultados dos testes e por fim, o dltimo capitulo apresenta

as consideragoes finais e as perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo sao descritos as ferramentas matematicas e os principios de
extracao de caracteristicas. Inicialmente sao descritos os fundamentos da produgao
da fala e, em seguida, sao descritas duas ferramentas matematicas muito importantes
na extracao de caracteristicas da fala, a Predicao Linear e a Transformada
Wavelet. Na secao 2.4, sao descritas as técnicas de extragao de caracteristicas
utilizando estas ferramentas matematicas. Ao final do capitulo, é descrito o

fundamento de reconhecimento de padroes utilizando Redes Neurais Artificiais

[RNA).

2.1 Modelagem da Producgao da Fala

A fala é uma das capacidades ou aptidoes que os seres humanos possuem de
comunicagao, manifestando seus pensamentos, opinides e sentimentos através dos
vocabulos. Consiste no principal sinal entre os distintos sinais abordados pela
linguagem natural, como por exemplo, ideogramas, gestos, gritos, trejeitos e outros

tipos de linguagem corporal (PAULA| 2000)).

Existem duas principais fontes de caracteristicas da fala especificas aos locutores,
as fisicas e as adquiridas (ou aprendidas). As caracteristicas fisicas relacionam-se
principalmente ao trato vocal, estrutura formada pelas cavidades que vao das pregas
vocais até os labios e o nariz (SOUZA JUNIOR) 2009). A Figura ilustra o conjunto

de 6rgaos que formam o trato vocal e compoem o sistema de producao da fala.

Na producgao da fala, as cordas vocais situadas na laringe sao excitadas pelo

ar vindo dos pulmoes. A vibracao das pregas vogais geradas devido a passagem
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Céu da boca

Palato mole

Cavidade nasal

Nariz

Trato vocal Labios

Faringe Lingua
Laringe
Dentes
Eséfago

Cordas vocais Cavidade oral

Traqueia

Pulmio

Diafragma

Figura 2.1: sistema de produgao da fala (SOUZA JUNIOR) 2009).

do fluxo de ar produz um som fraco e constituido de poucos harmonicos, que é
amplificado quando passa pelas 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 (SOUZA JUNIOR, [2009).

Essa passagem pelas cavidades do trato vocal altera o espectro do som devido
as ressonancias, que formam picos de energia no espectro de frequéncia conhecidos
como formantes. Através da analise espectral da fala produzida é possivel estimar

a forma do trato vocal.

Uma classificagado comum dos eventos sonoros é feita quanto ao estado de
vibracao 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 periddica. Os sons
surdos sao produzidos quando nao ha vibracao das cordas vocais, de modo que o

som é formado basicamente nas cavidades do trato vocal, resultando em um sinal

com natureza nao-periédica ou aleatoria (SOUZA JUNIOR, [2009).
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Sao ilustrados na Figura exemplos de sons vozeados e nao-vozeados, em que
pode-se observar na Figura [2.2(a)|a natureza aleatéria dos sons nao-vozeados e, na
Figura [2.2(b), a forma quasi-periédica de um fonema vozeado.

(a) Elocucao do fonema /s/: Som ndo-vozeado. (b) Fonema /z/: Som vozeado

Figura 2.2: exemplo de eventos sonoros vozeados e nao-vozeados (SOUZA JUNIOR, 2009).

Os sons vozeados nao devem ser confundidos com os fonemas da lingua
portuguesa, uma vez que, o som ¢ entendido como uma complexa realidade fisico
acustica de cada unidade sonora da fala, enquanto que os fonemas correspondem a
percepcao eclética e interpretativa realizada pelo falante e ouvinte, respectivamente
(PAULA, [2000).

O fonema é a menor unidade sonora (fonética) de uma lingua que estabelece
contraste de significado para diferenciar palavras. Os fonemas, na lingua portuguesa,

sao classificados em vogais, semi-vogais e consoantes.

As vogais sao sons produzidos sem obstéculos para a passagem de ar, que passa
livremente pela boca, oriundo do pulmao. Sua emissao é independente de outro
fonema, por isso constitui a base da silaba. Os sons das vogais produzem-se a partir
de diferentes posicionamentos dos misculos da boca, constituidos pela lingua, pelos

labios e pelo palato.

Na producao das vogais, a forma do trato vocal é constante com o tempo
e uniforme, com as vibragoes sustentadas das cordas vocais. Assim, para as
vogais, o trato vocal pode ser, aproximadamente, modelado como uma concatenagao
de uma série de tubos cilindricos de &area transversal uniforme (KSHIRSAGAR;

MAGNENAT-THALMANN| 2000)).

Uma aproximacao simples do modelo que consiste em m tubos actsticos é
ilustrado na Figura 2.3, Os tubos tém as areas transversais A; a A,,. Embora
estes valores tém grande variacao de pessoa para pessoa, a distribui¢ao ¢ semelhante

em relacao a uma dada vogal.
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Final —'—I—I—

da ‘& :X :\ ;—X _____ *Lxm da
Glote —1|—2|;74 L Boca

Figura 2.3: representacao esquematica do sistema vocal e aproximagao por tubos
concatenados (KSHIRSAGAR; MAGNENAT-THALMANN, 2000).

As semi-vogais sempre acompanham uma vogal, formando silaba com ela. Na
lingua escrita, as semi-vogais sao representadas pelo 2 e u, podendo em alguns casos

serem representadas pelo e e o.

As consoantes sao fonemas produzidos através da obstrucao do ar proveniente
do pulmao, precisando de uma vogal para ser emitidos. Esses obstaculos podem ser

totais ou parciais, a partir da posi¢ao da lingua e dos labios.

Com base no conhecimento sobre as caracteristicas da formagao da fala humana,
é possivel entender os fundamentos das técnicas de extracao de caracteristicas

descritas na proxima segao.

2.2 Predicao Linear

Predigao Linear (LP) é uma operacao mateméatica em que os valores futuros
de um sinal de tempo-discreto sao estimados como uma funcao linear de amostras

passadas.

Em Processamento Digital de Sinais (PDS]), ¢ freqiientemente chamada
Codificagao Linear Preditiva (LPC)) e pode entao ser vista como um sub-conjunto

de teoria de filtros.

Para um sinal discreto s,, consiste em modelar o sinal como a saida
de um sistema com entrada desconhecida u,, representado matematicamente por

(MAKHOUL, (1975)

p q
sn:—Zak-én_k+G-Zbl-un_1, b():l (21)
k=1 =0

em que ag, 1 < k < p,b,1 <1< q, eoganho G sao os parametros do sistema
hipotético. Esta equacao mostra que a saida s, é uma funcao linear de saidas

passadas e entradas presentes e passadas.
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A equacao pode também ser especificada no dominio da freqiiéncia
aplicando-se a Transformada 7Z em ambos os lados dessa equacao, obtendo com

isso a fungao de transferéncia H(z) do sistema (MAKHOUL, 1975))

q
14 Zbl . Z_l
=1
p
14 Zak . ZilC
k=1

em que U(z) é a Transformada Z da entrada desconhecida u,, e S(z) ¢ a Transformada

S(z)

G

H(z) , (2.2)

7 de s, dada por

o0

S(z) = Z Sp-z (2.3)

Quando b; = 0 para 1 <[ < ¢, tem-se um modelo chamado de todo-pélo, também
conhecido como Auto-Regressivo (MAKHOUL, [1975)).

Estimacao dos parametros

O modelo todo-pdlo é utilizado nos sinais da fala, em que o sinal de entrada u,,
pode ser considerado como desconhecido. Desta forma, o sinal s,, pode ser predito
somente através do somatorio ponderado linearmente das amostras passadas. A

aproximacao de s, por s, ¢ dada por

p
So=— Y x-S g (2.4)
k=1

A estimacao dos parametros desse modelo pode ser feita através do Método dos
Minimos Quadraticos (MMQ)), em que assumi-se que o erro e,, entre o valor atual

s, € o valor predito §,, é dado por

p
€n = Sp — Sy = Sy, + Zak Sy ke (2.5)
k=1

No[MMQ] os parametros ay sao obtidos com o resultado da minimizac¢ao do Erro
Quadratico Médio (MSE])) ou do erro total em fungao de cada um dos parametros. A
analise pode ser realizada através de duas abordagens. A primeira assume s, como

um sinal deterministico e a segunda como um processo aleatoério.
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Na primeira abordagem, o erro quadratico £ é dado por (MAKHOUL, |1975])

2
E = Z€n2 = Z <Sn + Zp:ak . §nk> s (26)
n k=1

n

podendo ser minimizado utilizando a expressao

OF
(‘9@,- N

0, I<i<p (2.7)
A partir das equagoes [2.0] e 2.7, obtém-se o seguinte conjunto de equagoes

p

Z akz Sn—k " Sn—i = — Z SnSn—i- (28)

k=1 n

O Erro Quadratico Médio (MSE) total, denotado por E,, é obtido expandindo
a equagao [2.0] e substituindo na equagao [2.8] resultando em

p
E, = Z Sp2 + Z akz Sp * Sp—k (2.9)
n k=1

n

Existem dois métodos para estimar os parametros dependendo do intervalo de

duracao do erro: o método de autocorrelacao e método da covariancia.

No Método de Autocorrelagao, o erro é minimizado para um intervalo infinito
—00 < n < o0o. Assim, as equagoes e sao reduzidas a (MAKHOUL, [1975))

p

> ar-R(i—k)=-R(i), 1<i<p (2.10)

k=1

p
E, = R(0) + ) _axR(k), (2.11)
k=1
em que

R(i)) = ) snsni1, (2.12)

¢ a fungao de autocorrelagao do sinal s,. Note que R(i) é uma fungao par, ou seja,

R(—i) = R(i). Os parametros R(i — k) formam o que é conhecido como matriz
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de autocorrelagao. Na pratica, o sinal s, é conhecido ou utilizado apenas em um

intervalo finito 0 < n < N — 1. Desta forma, a funcao de autocorrelacao é dada por

N—-1—1

R(i)= Y syshy, 120, (2.13)
n=0

No Método da Covaridncia, o erro é minimizado para um intervalo finito 0 <
n < N — 1. Assim, as equagoes 2.8 e 2.9 sdo reduzidas a

p
Z@k ki = —Poiy I<i<p (2.14)
k=1
p
Ey = oo + Z akPok, (2.15)
k=1

em que a covariancia do sinal s,, no dado intervalo é dada por

2
L

Ok, = Sp—iSn—k- (2.16)

n

Il
=)

Os coeficientes py; na equacao formam a matriz de covariancia. A partir
da equacao [2.16 pode-se mostrar que a matriz de covariancia ;;, € simétrica, ou
seja, @ri = pir. Com base na equagao [2.16] observa-se que os termos ao longo da

diagonal principal estao relacionados com o coeficiente anterior através da relagao

Qit1 k1 = Pik T S—i—15—k—1 — SN—1—iSN—1—k- (2.17)

A partir da equagao [2.17] verifica-se que para determinar os valores do sinal s,
para —p < n < N — 1, deve ser conhecido um total de p + N amostras. O método

de covariancia reduz-se ao método de autocorrelagao quando N tende ao infinito.

A segunda abordagem considera o sinal aleatoério e o erro e, na equagao
também é um processo aleatorio. Pelo [MMQ) minimiza-se o valor esperado £ do

quadrado da erro, ou seja

» 2
E=E&?) =€ (sn + Z ay - §nk> ) (2.18)
k=1
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Aplicar a equagao na equacao [2.18| resulta em

P
Zak ~E(Sn—kSn—i) = E(SnSn—i), 1<i<yp (2.19)
k=1

O erro médio minimo é entao dado por

P
E, = E&(s,%) + Z i€ SpSp—r- (2.20)

k=1

A forma de resolucao das equagoes [2.19) e [2.20] depende se o processo s, é
estacionario ou nao estacionario. No caso em que s, é um processo estacionario,

tem-se que

E(Sn_sn_i) = R(i — k), (2.21)

em que R(i) é a autocorrelagdo do processo. Com isso, as equagdes e
reduzem-se a equagoes idénticas a [2.10] e [2.11], respectivamente. A tunica diferenca é
que, neste caso, a autocorrelagao é de um processo estacionario em vez de um sinal
deterministico. O caso estacionario fornece a mesma solugao para os coeficientes ay
que o método de autocorrela¢do no caso deterministico (MAKHOUL, (1975)). Além
disso, se o processo é estacionario e ergddico, a autocorrelacao pode ser calculada

para um tempo médio.

Se s,, € um processo nao-estacionario, tem-se que

E(Sn—kSn—i) = R(n — k,n —1), (2.22)

em que R(n — k,n — 1) é a autocorrela¢ao nao-estacionaria entre os tempos n — k e
n — i. Assumindo-se que a estimacao de parametros de interesse ocorre no tempo

n=0, as equagoes e podem ser reescritas como

i apR(—k, —i) = R(0, —i), (2.23)
k=1
E, = R(0,0) + Zp: arR(0, k). (2.24)

k=1
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respectivamente, em que E]’D ¢é o erro médio minimo do processo nao-estacionéario.

Na estimativa dos coeficientes de autocorrelagao nao-estacionario do sinal s,,,
nota-se que os processos nao-estacionarios sao nao ergodicos e, portanto, nao se
pode substituir a média do conjunto por um tempo médio. No entanto, para
uma determinada classe de processos nao-estacionérios, conhecidos como processos
localmente estacionarios, é razoavel estimar a fungao de autocorrelagao com relagao
a um ponto no tempo como um tempo médio de curto prazo. Exemplos de processos
nao estacionarios, que podem ser considerados localmente estacionarios, sao de sinais

da fala e de Eletroencefalograma (EEG|) (MAKHOUL) 1975)).

De maneira analoga ao caso estaciondrio, estima-se R(—k,—1) através de ¢y
utilizando a equagdo [2.16] Usar esta aproximagdo para a autocorrelagdo de
um processo nao-estacionario conduz a uma solugao para os parametros ap na
equacao [2.23| que é idéntico ao que é dado pela equagao [2.14] no método de
covariancia para o caso deterministico. Observa-se que, para um sinal estacionario,

R(t,t") = R(t—t') e, portanto, as equagoes e sao reduzidas e resultam nas
equagoes [2.10] e 2.17]

Calculo dos Parametros Preditivos

Para cada uma das duas abordagens de predicao linear apresentada
anteriormente, os coeficientes preditivos ai, 1 < k < p, podem ser calculados
resolvendo um conjunto de p equacoes em que p é desconhecido. Essas equagoes
sao mostradas na equagio [2.10| para o método de autocorrelacao (estacionario) e na

equagao para o método da covariancia (nao-estacionéario).

Existem diversos métodos para otimizar os calculos necessarios para solucao
dessas equagoe, por exemplo, o método de reducao ou eliminagao de Gauss e o
método de reducao de Crout (MAKHOUL, 1975). Estes métodos gerais requerem
p*/3 + O(p?) operagoes (multiplicagdes ou divisdes) e p? locais de armazenamento.
Entretanto, evidencia-se através de e que a matriz de coeficientes em cada
caso ¢ uma matriz de covariancia. Matrizes de covariancia sao simétricas e, em
geral, semi-definidas positiva, embora na pratica sao, geralmente, definidas positiva.
Portanto, as equagoes[2.10]e[2.14] podem ser solucionadas mais eficientemente através
do método de decomposi¢ao de Cholesky. Este método requer p®/6 + O(p?) célculos
e p?/2 armazenamento, ou seja, representa metade do esforco computacional dos

métodos gerais (MAKHOUL) 1975).
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Maior reducao no armazenamento e tempo de céalculo é possivel resolvendo a
equacao [2.10] devido a sua forma especial. Esta equagao pode ser expandida na

forma matricial

R() R1 R2 e Rp_l ay R1

R1 Ro R1 e Rp,Q (45} R2

R2 R1 R[) .. Rp,;g - as = - R3 . (225>
Rp_l Rp_g Rp_g e Ro ap Rp

Através desta equacao é possivel observar que a matriz de autocorrelagao p x p é

simétrica e os elementos ao longo de qualquer diagonal sao idénticos.

Levinson| (1946) propés um procedimento recursivo para solucionar esse tipo
de equagdo. O procedimento foi mais tarde reformulado por Robinson| (1967).
Este método supoe que o vetor coluna no lado direito da equagao é um
vetor coluna genértico. Um outro método, proposto por Durbin (1960), considera
que este vetor coluna compreende os mesmos elementos encontrados na matriz de
autocorrelagao, possuindo um desempenho computacional duas vezes maior que o
método de Levinson| (1946). O método requer apenas 2p locais de armazenamento e
p? + O(p) operagoes: uma grande redugao de complexidade em relagio aos métodos

gerais.

O procedimento recursivo de Durbin pode ser especificado através das seguintes

equagoes (MAKHOUL) 1975):

E, = R(0), (2.26)
k ot sz R (2.27)
;= B , :
al’) =k, (2.28)
o' =ad'" ke, 1<<i—, (2.29)
E;=(1—-k)E;_,. (2.30)

Estas equagoes [2.27 a[2.30] sao solucionadas recursivamente para i = 1,2,...,p, cuja
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solucao final é dada por

a; = a'”. (2.31)

O calculo dos coeficientes de autocorrelagao ou de covariancia requer p - N
operacoes, que podem influenciar o tempo da computacao se N >> p, como é

freqiientemente o caso.

A solucao da equacao [2.25] nao é afetada se todos os coeficientes de
autocorrelacao sao multiplicados por uma constante. Em particular, se todos
R(i) sao normalizados, isto ¢ divididos por R(0), sdo formados os coeficientes de

autocorrelagao normalizados 7(7)

r(i) = . (2.32)

em que |r(7)] < 1.

Um sub-produto do algoritmo recursivo de Durbin (1960) é o calculo do erro
minimo total E; em cada etapa. Pode-se facilmente mostrar que o erro minimo FE;
diminui & medida que a ordem da predi¢ao aumenta. Neste caso E; nao é negativo,

logo, é um erro quadrético. Portanto, tem-se que (MAKHOUL, 1975)

Se os coeficientes de autocorrelagao sao normalizados utilizando a equagao [2.32]
entdo o erro minimo FE; é também dividido por R(0), sendo conhecido como erro

normalizado V;, dado por

V= =14+Y apr(k). (2.34)
k=1

Considerando-se a relagao descrita na equagao [2.33] é possivel observar que

1<V,<p, i=0. (2.35)

Também, utilizando as equagdes [2.30] ¢ [2.34] o erro normalizado final V,, ¢ dado por
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p

V,=][1- k" (2.36)
i=1

As quantidades intermediarias k;, 1 < i < p, s@o conhecidas como coeficientes de
reflexao, também denominados de coeficientes de correlacao parcial. O coeficiente k;
pode ser interpretado como a correlagao parcial (negativa) entre s,, e $,41, mantendo
Snils ** s Spiioq fixos. O uso do termo “coeficiente de reflexao” vem da teoria de
linha de transmissao, em que k; pode ser considerado como coeficientes de reflexao
no limite entre duas segbes com impedancias Z; + Z;. 1, sendo dado por (MAKHOUL,
1975)

Zis1— s
L2 (2.37)
Ziv1+ Z;
Assim, a func¢do de transferéncia H(z) pode entdo ser considerada como uma
seqiiéncia de secoes com taxas de impedéancia, usando a equacao [2.37], sendo dada

por

Zivi 1+ k
Zi 11—k

1<k <p. (2.38)

A mesma explicacao pode ser dada para qualquer tipo de situacao em que existe
transmissao de onda plana com incidéncia normal, em um meio consistindo de uma
seqiiéncia de se¢oes com diferentes impedancias. No caso de um tubo aciistico com
p segoes de igual espessura, a taxa de impedancia reduz ao inverso da taxa de areas

de segao-transversal consecutivas. Este fato pode ser usado na analise da fala.

Além da Predicao Linear, outra ferramenta mateméatica importante na extracao

de caracteristicas da fala é a Transformada Wavelet.

2.3 Transformada Wavelet

A anélise por Transformada Fourier assume que o sinal é estacionario no tempo;
contudo, no caso de sinais de fala isto nao é verdade. Entao, para sinais de fala,
uma versao janelada do sinal é usada para processamento, com a suposicao de
estacionaridade durante esta janela. Este método é conhecido como Transformada

de Fourier de Tempo Curto (STFT]). Se uma janela de curta duragao for escolhida,

a freqliéncia de resolugao é pequena e ao aumentar a duragao da janela ocorre o
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contrario. Fixando o tamanho da janela, a resolucao tempo-freqiiéncia conseguida
pela [STFT|é também fixada (FAROOQ; DATTA, [2003)).

Para superar o problema da resolucao fixa, a Transformada Wawvelet utiliza uma
janela de tamanho adaptativo, que utiliza mais tempo para baixas freqiiéncias e
menos tempo para altas freqiiéncias (RIOUL; VETTERLIL, [1991)). Essa analise pode
ser usada para um sinal que tem componentes de alta-freqiiéncia de curta duragao e
componentes de baixa-freqiiéncia de longa duracao, como no caso da fala (FAROOQ;
DATTA, [2003)).

A funcao base usada na Transformada Wavelet é localizada tanto no tempo como
na freqiiéncia. Todas as func¢oes wavelet sao versoes escalonadas de uma funcao
prototipo ¢(t), também conhecida como wavelet ‘mae’, de média zero e centrada na
vizinhanga de ¢ = 0, dada por (FAROOQ; DATTA, 2003)

i (t;T) , (2.39)

em que os parametros 7 e a sao chamados parametros de translagao e escalamento,
1/2

N[

Ura(t) =a”

respectivamente. O termo a~ ¢ usado para normalizacao da energia. A

Transformada Wavelet Continua (CWT)) de um sinal z(t), em que z € L2, é dada

por (RIOUL; VETTERLI, 1991)
Lft—T
/a:(t)-w ( )dt, (2.40)
a

em que o parametro de escalamento a fornece a largura da wavelet, T indica a posi¢ao
e ¥*(t) é o complexo conjugado de ¥ (t). Tipicamente, a ¢ sobre-completa e

uma amostragem apropriada pode ser usada para eliminar redundancias.

N

CWT(r,a) =a"

A Transformada Wavelet Discreta (DW'T)) pode ser obtida a partir da equagao
(FAROOQ; DATTA, 2003)

D(jk)=2"%Y a(i)-v* (279 — k), (2.41)

i
em que i, j e k sdo inteiros. Escolhendo o fator de escalamento como diddico (27),

a transformada resultante é conhecida como DW'T diddica.

Se a decomposicao wavelet for computada para uma escala 27, a representacao

do sinal resultante nao é completa. As componentes de baixa freqiiéncia
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correspondentes as escalas maiores que 27 sdo avaliadas usando (FAROOQ; DATTA,
2003)

A(j k) =272 Zx(z’) o (2790 — k) (2.42)

em que ¢*(i) é o complexo conjugado da funcao de escalamento ¢(i).

A pode ser vista como um processo de filtragem do sinal, usando um filtro
passa-baixas (escalamento) e um filtro passa-altas (wavelet). Entao, o primeiro nivel
de decomposicao DWT de um sinal divide em duas faixas, uma versao passa-baixas
e uma versao passa- altas do sinal. A versao passa-baixas fornece a representacao
aproximada do sinal, enquanto a passa-altas indica os detalhes ou variacoes de
altas freqiiéncias. O segundo nivel de decomposi¢ao é executado sobre a versao
passa-baixas do primeiro nivel de decomposi¢ao, como mostrado na Figura [2.4]
Entao, a decomposicao wavelet resulta em uma arvore cuja estrutura é dita recursiva

(FAROOQ; DATTA| 2003).

Filtro Passa-baixas  Sub-amostragem

—»W —>\, 2 »W >\, 2 >
Aj+1 Aj+2
—» r—>\|/2 —»> L—» r—b\]ﬂ >
Dj+1 Dj+2

Filtro Passa-altas

Figura 2.4: decomposicao de sinal usando DWT diadica (FAROOQ; DATTA, [2003).

2.3.1 Wavelet Daubechies

As wavelets Daubechies sao um familia de wavelets ortogonais definidas para a
DW'T| e caracterizadas por um nimero maximo de momentos nulos para um dado
suporte. Para cada tipo de wavelet desta classe, existe uma funcao de escalamento
(também chamada de wavelet ‘pai’) que gera uma analise multi-resolu¢ao ortogonal

(DAUBECHIES, |1992).

Em geral, as wavelets Daubechies sao escolhidas por ter um maior nimero N de

momentos nulos para 1(t) e por dar largura de suporte 2N — 1, em que N é a ordem
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da wavelet. Entre as 2N — 1 possiveis solucoes, é escolhida a solucao cujo filtro de

escalamento tenha fase extrema (DAUBECHIES, (1992).

2.3.2 Wavelet Coiflet

As wavelets Coiflet sao fungdes que, embora sejam similares em alguns momentos
estatisticos, diferem-se por apresentarem variacao de momentos nao somente na
fungao wavelet W(t), mas também na func¢do de escalamento ®(t), o que a destaca
na exibicao de caracteristicas interpoladas, oferecendo boa aproximacao para fungoes

polinomiais (PEREIRA et al., [2008]).

As Coiflets sao wavelets discretas projetadas por Ingrid Daubechies, a pedido de
Ronald Coifman, para ter func¢oes de escalamento com momentos nulos. A wavelet
¢ aproximadamente simétrica e as suas fungoes wavelet tem 2N momentos nulos e
as fungoes de escalamento 2N — 1, com largura de suporte 6N — 1 (DAUBECHIES,
1992)).

Tanto a func¢do de escalamento (filtro passa-baixas) e a fun¢ao wavelet (filtro
passa-altas) devem ser normalizadas por um fator 1/v/2. Os coeficientes wavelet By
sao derivados invertendo-se a ordem dos coeficientes da funcao escala e, em seguida,

invertendo o sinal de cada termo, através da equagao (DAUBECHIES| 1992)

By = (-1)"- Cin—1-n), (2.43)

em que k é o indice do coeficiente, B é um coeficiente wavelet, C' um coeficiente da

funcao de escalamento e N é a ordem da wauvelet.

2.4 Extracao de caracteristicas
]

Para identificar o fonema, alguma de suas caracteristicas no tempo/frequéncia ou
em algum outro dominio devem ser conhecidos. Assim, uma caracteristica pode ser
definida como uma unidade minima, que distingue fonemas maximamente préximos

(FAROOQ; DATTA| 2003).

Através da extragao de caracteristicas, o espaco de dados é transformado num
espago de caracteristicas que possui a mesma dimensao do espago de dados original,
porém é representado por um numero reduzido de caracteristicas efetivas (COSTA,
2006). Nesta secao, sdo descritas as técnicas de extragao de caracteristicas estudadas

neste trabalho.
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2.4.1 Extracao utilizando Predicao Linear

Nesta secao é descrito o método proposto por |Kshirsagar e Magnenat-Thalmann
(2000). Este método consiste em extrair caracteristicas relacionadas aos fonemas do

tipo vogal.

Esse método realiza a extracao da informagao da forma do trato vocal, utilizando
a anéalise por proposta por [Wakital (1973). O método compara um modelo do
filtro actstico, representado na Figura pelos tubos conectados, com o modelo de

produgao da fala.

A comparagao entre o modelo de tubo actstico e o modelo derivado da[LP|conduz
a seguinte conclusao. Os coeficientes de reflexao k;, calculados como um subproduto
do algoritmo recursivo de LP, estao diretamente relacionados com a variacao da
area do trato vocal, conforme o modelo do tubo concatenadas, através da equagao
(KSHIRSAGAR; MAGNENAT-THALMANN, [2000)

Ai—l - Az

ki = ————.
YA+ A

(2.44)

Estes coeficientes de reflexao sao usados como caracteristicas para classificacao.
As caracteristicas extraidas fornecem a informacao da forma do trato vocal para

vogais sustentadas, através da equagao [2.44]
2.4.2 Extracao utilizando Transformada Wavelet

O método proposto por |[Farooq e Dattal (2003) consiste em aplicar a sobre
um frame de 32 milisegundos (ms) de duragdo e extrai algumas caracteristicas deste
frame para classificagao dos fonemas. A wavelet-base escolhida é a Daubechies com
6 momentos nulos por ter um tamanho minimo de suporte de 2p — 1 para um dado

nimero de momentos nulos p.

Nesse método, o frame de 32 ms é dividido em 4 sub-frames de duracao de 8
ms para poder acomodar réapidas oscilagoes nos fonemas e permitir acompanhar a
evolucao temporal da energia média por amostra em cada faixa. Como o sinal de fala
é estacionario para duragao de aproximadamente 10 ms (devido a limitagao fisica
do movimento das articulagoes da producao da fala), qualquer redugao adicional na

duragao do frame nao é util (FAROOQ; DATTA, 2003)).

A decomposi¢ao wavelet é aplicada em cada sub-frame e a energia dos coeficientes
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wavelet em cada faixa de freqiiéncia é calculada. Esta energia é normalizada
pelo namero de amostras na faixa correspondente, resultando desse modo uma
energia média por amostra em cada faixa. A normalizacdo é essencial porque
cada faixa terda um numero diferente de amostras. Estas energias médias por
amostra, para diferentes faixas, sao usadas como caracteristicas para classificagao.
As caracteristicas extraidas em um sub-frame base nao fornecem somente a energia
em cada faixa, mas fornecem também uma idéia da variacao temporal da energia

em cada faixa.

A quantidade de caracteristicas extraidas depende do nivel de decomposicao
de cada sub-frame. Uma decomposi¢ao nivel N de um sub-frame extrai N + 1
caracteristicas. Desta forma, sobre um fonema de duragao 32 ms extrai-se um total
de 4N +4 caracteristicas. Segundo Farooq e Dattal(2003), a faixa de baixa freqiiéncia
de 0 — 62.5Hz é a menor faixa em que existe informacao discriminatéria. Assim,
o maior nivel de decomposicao utilizado para extrair as caracteristicas depende da

taxa de amostragem do audio.

Uma vez extraidas as caracteristicas, o problema consiste em obter uma
funcao discriminante para separar as diferentes classes presentes no espago de

caracteristicas.

2.5 Reconhecimento de Padroes
[ ]

O Reconhecimento de Padroes (RP)) trata da classificagdo de uma estrutura de

dados através de um conjunto de propriedades ou caracteristicas. O [RP] através de

méquinas envolve técnicas para a atribuicao dos padroes a suas respectivas classes,
de forma automatica ou com a menor interven¢ao humana possivel. Um padrao é
uma descricao de um objeto e a classe de padroes é uma familia de objetos que

compartilham uma mesma propriedade (GONZALEZ; WOODS, 2008)).

Exemplos de aplicagoes de sao o reconhecimento de voz, impressao digital,
identificacao de caracteres, estrutura de iris, reconhecimento de palavras e escrita
cursiva, reconhecimento de formas, supervisao de processos, deteccao de falha em

méquinas e diagnosticos médicos.

A classificacao de padroes pode ser definida como um problema relacionado com a
determinacao de uma fronteira de decisao que consegue distinguir diferentes padroes

em classes dentro de um espaco de caracteristicas d-dimensional, em que d é o nimero



2.5. Reconhecimento de Padroes 21

de caracteristicas. A classificacao, entao, pode ser realizada, e pode ser entendida,
de maneira geral, pela particao do espago de atributos em um ntmero finito de
regioes de tal forma que objetos de uma mesma classe recaiam, pelo menos em tese,

sempre dentro de uma mesma regiao.

A seguir sdo descritos os fundamentos do classificador para [RP] utilizado neste
trabalho.

2.5.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial pode ser vista como um modelo matematico
composto de muitos elementos computacionais nao lineares, chamados de neurénios,
operando em paralelo e totalmente conectados por ligacoes caracterizadas por
diferentes pesos (ARAUJO, 2004).

Um simples neur6nio V., calcula a soma das entradas (E;, Ei, ..., E,)
ponderadas pelos pesos (W, W, ..., W) que cada conex@ao possui, direciona
este resultado para uma funcao de ativa¢ao nao linear ¢(.) para produzir uma saida
simples Y, denominada nivel de ativacao daquele neurénio. Um modelo nao linear

de um neurénio pode ser observado na Figura

o)

Figura 2.5: modelo nao linear de um neurdnio (HAYKIN, [2001)).

Modelos de redes neurais sao especificados pela topologia da rede, caracteristicas
dos neurdnios e regras de aprendizagem ou treinamento. O termo topologia refere-se
a estrutura da rede como um todo, especificando como as entradas, as saidas e as
camadas escondidas s@o interconectadas (HAYKIN} 2001). Neste trabalho, é utilizada

a topologia do Perceptron Multi-Camadas (MLP)).
O MLP] ¢ uma das mais utilizadas para separar dados nao-linearmente

separéaveis. Para iniciar o processo de aprendizagem da rede neural, faz-se necessaria

a sele¢do de um conjunto de amostras das classes padroes (conjunto de treinamento)
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a serem reconhecidos pela rede e suas saidas desejadas correspondentes. Deve-se
selecionar para treinamento amostras representativas de cada classe e um nimero

suficiente destas amostras para que a rede possa aprender a identificar os padroes.

Basicamente, rede do tipo [MLP] apresenta trés ou mais camadas de neurdnios, a
saber, um conjunto de unidades sensoriais (nés de fonte) que constituem a camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A sua topologia
¢ completamente interconectada na direcao da camada de entrada para a saida
sem retroalimentacao. O sinal de entrada se propaga através da rede, camada por

camada até a saida (HAYKIN| 2001).

A definicao do ntimero de neurénios das camadas de entrada e saida é realizada
de acordo com o problema em questao. O nimero de neurénios da camada
intermediaria, ou mesmo o ntmero de camadas intermediarias, é definido de forma
intuitiva, nao havendo portanto, uma regra que defina o seu nmero. Se a quantidade
de neuroénios escolhidos for muito pequena, isto, pode fazer com que apenas alguns
neuronios especializem-se em caracteristicas nao tteis, tais como ruido. Se o niimero
de neurdnios for insuficiente, pode acontecer da rede nao conseguir aprender os

padroes desejados (HAYKIN, 2001)).

O neuroénio individual é o bloco construtivo de cada camada, que é caracterizado
principalmente por sua funcao da ativagao. A funcao de ativagao mais comumente
utilizada é a funcao logistica, também utilizada neste trabalho, e é definida como

(HAYKIN, 2001))
1

f@) = (2.45)

As redes MLP} sao projetadas para aproximar uma relagao entre entrada e saida
nao conhecida, através dos pesos de cada conexao, via regras de aprendizagem. Uma
caracteristica de grande importancia deste modelo é o aprendizado supervisionado

baseado em duas etapas: propagacao e adaptagao.

A propagagao ocorre na fase de treinamento da rede e consiste em fornecer a rede
um conjunto de estimulos (padres de entradas) e a saida desejada correspondente
ao padrao de entrada apresentado. Nesta fase, o primeiro padrao de entrada é

propagado até a saida. Durante este passo os pesos sinapticos nao mudam de valor.

Na fase de adaptagao, o sinal do erro é computado (resultado da diferenca
entre a saida desejada e saida real da rede) e transmitido de volta para cada

neurénio da camada intermediaria que contribuiu para a saida obtida. Sendo assim,
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cada neuronio da camada intermedidria recebe somente uma parte do erro total,
conforme a contribui¢ao relativa que o neur6énio obtém na saida gerada. Este
processo repete-se camada por camada, até que cada neurénio da rede receba o
seu peso correspondente. Tal processo é conhecido como retropropagagao do erro,
pois, o aprendizado baseia-se na propagacao retroativa do erro, contra a direcao das

conexoes sinapticas da rede (HAYKIN, |2001)).

Os pesos existentes nas conexoes entre os neurdnios sao atualizados de acordo
com o erro recebido pelo neuronio associado. Esta atualizacao é um processo
iterativo em que a rede ajusta seus pesos até que a informacao do ambiente seja
aprendida. O processo de aprendizagem termina quando a saida obtida pela rede
neural, para cada um dos padroes de entrada, for proxima o bastante da saida

desejada, de forma que a diferenca entre ambas seja aceitavel. Esta diferenca é
obtida pelo célculo do [MSE]

2.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram brevemente descritas as etapas de um sistema bésico
de reconhecimento de voz. Foram apresentadas a fundamentacao matematica
e as técnicas de extracao de caracteristicas propostas por |Kshirsagar e
Magnenat-Thalmann| (2000) e por |[Farooq e Dattal (2003) que sao avaliadas
neste trabalho, utilizando como classificador as Redes Neurais Artificiais (RNAE).
No capitulo seguinte sao apresentados a técnica proposta para extracao de
caracteristicas, o conjunto de dados e metodologia utilizada nos testes de avaliacao

das técnicas estudadas.
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Metodologia

Neste capitulo ¢ descrita a metodologia utilizada na comparagao das técnicas
de extracao de caracteristicas para reconhecimento de fonemas apresentadas no
Capitulo anterior. Na secao 3.1 é descrito o conjunto de dados utilizado para os testes
dos algoritmos estudados. Em seguida, na secao 3.2 sao descritos a metodologia
e os parametros utilizados nos testes. Na secao 3.3 é brevemente apresentada a
ferramenta de simulagdo do Matlab, o Simulink. Por fim, na tltima segao deste
Capitulo ¢ descrita a modificagao proposta na técnica baseada em Transformada

Wavelet.

3.1 Conjunto de Dados

Para comparar as técnicas de extragao de caracteristicas, utiliza-se um conjunto
de dados formado pelas amostras de audio dos fonemas do tipo vogal. Essas amostras
sao capturadas de 13 pessoas, sendo uma do sexo feminino, pronunciando cada vogal
durante aproximadamente 3 segundos de forma constante e sem pausas, variando-se
apenas a distancia para o microfone. Para aquisicao das amostras é utilizado um
microfone para computadores pessoais da marca Leadership. As vogais pronunciadas
consistem nas vogais da lingua portuguesa a, &, é, i, 6, 6, u. No total, o conjunto de

dados possui 7 classes de vogais.

As amostras de audio sao extraidas a uma taxa de amostragem de 8kHz e 8 bits
na quantizagao, ou seja, a configuracao minima de digitalizagdo de um sinal de voz.
Utiliza-se a configuracao minima para permitir uma melhor comparagao entre as

técnicas de extracao de caracteristicas, explorando ao maximo o potencial de cada
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uma destas técnicas. Todas as amostras foram gravadas em uma sala fechada com

ruido proveniente de condicionadores de ar e de forma esponténea.

3.2 Metodologia de Simulacao

Para avaliar as técnicas de extragao de caracteristicas estudadas sao realizadas
simulagoes em um computador pessoal da marca Dell com processador Intel Pentium
D de 2,80 GHz e 2 GB de meméria RAM com sistema operacional Windows
XP. Todas as simulagoes foram realizadas utilizando-se a plataforma de simulacao
Simulink do Maltab versao 2006b.

O intuito dessa avaliacao é realizar um estudo estatistico de algoritmos de
reconhecimento de voz, e a partir da anélise desses resultados, determinar quais
as técnicas possuem o menor custo computacional e os melhores resultados de

classificacao.

O sinal de voz é nao-estacionario e ruidoso, de modo que a analogia com filtros
digitais estabelecida na secao 2.2 somente é valida para um periodo de tempo
aproximadamente estacionario 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 anélise de curta duragao.

Para esse fim, implementa-se o janelamento do sinal utilizando uma janela
retangular que é movida ao longo do sinal de voz sem sobreposi¢ao entre frames
adjacentes. O tamanho dessa janela nos testes é de 32ms, ou seja, 256 amostras de

audio por frame para um taxa de amostragem de 8kHz.

Quanto & etapa de extragao de caracteristicas, varia-se a quantidade de
caracteristicas extraidas por frame de audio. No método baseado em Predigao
Linear varia-se a quantidade de coeficientes de reflexao de 8 a 28. Para os métodos
baseados em Transformada Wavelet utiliza-se o nivel da decomposicao wavelet para

cada sub-frame de 1 a 6.

O classificador utilizado para avaliar as técnicas de extragao é a rede neural
Perceptron Multi-Camadas com 2 camadas, 1 camada de entrada com
quantidade de neurénios igual ao niimero de caracteristicas extraidas e 1 camada de
saida com 7 neurdnios referentes as classes das vogais. Os parametros de treinamento
da rede neural sao escolhidos para se obter um estudo mais preciso e sao: 100
épocas de treinamento, Erro Quadratico Médio desejado de 107° e passo de
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apredizagem de 0, 01.

Para avaliar essas técnicas no classificador, o conjunto de dados é dividido em
dois conjunto: um de treinamento e outro de teste. As amostras sao embaralhadas
aleatoriamente e 80% delas sdo atribuias ao conjunto de treinamento, enquanto os

20% restantes sao utilizados no teste.

A avaliacao das técnicas é feita com base nas taxas de acerto média, maxima,
minima e desvio-padrao, e na matriz de confusao. Além disso, o tempo total médio
de treinamento e de reconhecimento sao determinados. Os resultados sao extraidos

de 10 simulagoes independentes.

3.3 Simulink

O Simulink é um sistema de simulagao computacional baseado em icones capaz
de simular sistemas em geral, possuindo ou nao caracteristicas nao lineares e
dindmicas. Através da combinacao de varios diagramas de blocos o Simulink é
capaz de simular sistemas de pequeno e grande porte e também de integrar-se com

fungoes desenvolvida em Matlab (TAYLOR, [2004)).

A estrutura modular do Simulink permite o agrupamento de modelos dentro
de hierarquias que prové uma visao geral do sistema e uma facil manutencao de
componentes e sistemas complexos. O Simulink utiliza um ambiente grafico baseado
em diagramas de blocos que suportam diferentes operagoes, como, por exemplo,
funcoes aritméticas, entrada e saida de dados, func¢oes de transferéncia, modelos de

estado de espagos, dentre outras (KALAGASIDIS et al., 2007)).

A partir de pequenos blocos, através deste ambiente, um conjunto de bibliotecas
de varias areas pode ser desenvolvido. Cada biblioteca é formada por varios
sub-blocos ou sub-modelos que representam uma funcao especifica de uma éarea
especifica. A partir do arranjo de vérios destes blocos na tela e através das conexoes
dos blocos com algumas variaveis e constantes é possivel simular varios sistemas de

equagao (TAYLOR, [2004)).

Com o wuso do Simulink, um desenvolvedor se preocupa mais com a
implementagao do modelo fisico do projeto, esquecendo das questoes de discretizagao
e integracao entre blocos, possibilitando assim um menor tempo para simular a
eficiéncia de um algoritmo para em seguida ser implementado em um sistema

especifico (KALAGASIDIS et al., 2007).
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3.4 Técnica Proposta para extracao de caracteristicas
]

Este trabalho propoe uma modificacao na técnica para extracao de caracteristicas
proposta por Farooq e Dattal (2003) para melhorar a decomposigao do sinal em faixas

de frequéncia.

A modificacao consiste em utilizar como base a wavelet simétrica Coiflet de
ordem 3, com 6 momentos nulos para a decomposicao do sinal. Essa wavelet base
é escolhida por permitir a deteccao de caracteristicas interpoladas no sinal de voz
(PEREIRA et al., 2008). Além disso, a Coiflet de ordem 3 é comparada a Daubechies
de ordem 6 por possuirem a mesma quantidade de momentos nulos para a fungao

wavelet V(t) (DAUBECHIES, (1992).

3.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram brevemente descritos o conjunto de dados utilizado neste
trabalho e a metodologia utilizada nos testes para avaliar as técnicas de extracao
de caracteristicas. Também foi apresentado a técnica proposta para extracao de
caracteristicas, que consiste em modificagao no método proposto por Farooq e Dattal
(2003)), utilizando a wavelet-base Coiflet com 6 momentos nulos para a decomposigao

do sinal. No capitulo seguinte sao apresentados os resultados dos testes de simulagao.



Capitulo

Resultados

Neste capitulo sao mostrados os resultados experimentais obtidos utilizando a
metodologia de simulagao apresentada no Capitulo 3 para as diferentes técnicas de
extracao de caracteristicas abordadas neste trabalho. Na secao 4.1 sao apresentados
os resultados de desempenho obtidos no reconhecimento dos fonemas. E por fim,

sao apresentados os resultados de custo computacional das técnicas estudadas.

4.1 Desempenho de Reconhecimento
]

Na Tabela[d.T|sao mostrados as estatisticas da taxas de acerto e o desvio padrao
da taxa de acerto das técnicas estudadas neste trabalho. Na tabela em questao,
utilizam-se as notacoes LP-X, Daubechies-Y e Coiflet-Y, em que X denota o niimero
de coeficientes de reflexao de Predicao Linear e Y o nimero de niveis da
decomposicao wavelet. Para a técnica baseada em sao X extraidas e para as

técnicas baseadas na Transformada Wavelet sao extraidas 4Y + 4 caracteristicas.

Através desta tabela, observa-se que a taxa média de acerto dos métodos
estudados varia entre 52,58% e 89,29%. Verifica-se que a técnica com melhor
desempenho classificatorio é a proposta por Kshirsagar e Magnenat-Thalmann
(2000) baseada em com resultados superiores ao das técnicas baseadas em
decomposi¢ao wavelet, conforme representado na Figura 4.1} Contudo, a técnica
baseada em [LP] possui uma grande variagdo dependendo do treinamento, isto &,
desvio padrao superior a 5%, enquanto que os outros métodos estudados possuem

no maximo este valor de desvio.
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Tabela 4.1: desempenho de reconhecimento das técnicas estudadas.

Configuragao Numero de Taxas de Reconhecimento(%)
Caracteristicas | minima | média | mdzima | desvio padrao

LP-8 8 63,19 | 78,24 88,46 8,60
LP-12 12 72,53 | 83,57 92,86 6,40
LP-16 16 68,13 | 89,29 | 95,60 8,25
LP-20 20 78,57 | 89,23 95,05 5,92
LP-24 24 66,48 | 87,14 94,51 9,22
LP-28 28 60,99 | 85,88 98,35 12,29
Daubechies-1 8 48,9 52,58 59,34 3,46
Daubechies-2 12 60,44 65,55 71,98 3,00
Daubechies-3 16 61,54 67,8 72,53 3,46
Daubechies-4 20 60,99 | 65,22 70,33 3,46
Daubechies-5 24 58,79 65,38 71,43 4,69
Daubechies-6 28 65,93 | 68,90 | 72,53 2,65
Coflet-1 8 56,1 60,05 65,99 3,00
Coflet-2 12 58,85 | 66,04 74,78 4,90
Coflet-3 16 61,59 | 70,27 74,23 3,61
Coflet-4 20 64,89 | 70,33 79,73 5,10
Coflet-5 24 61,59 | 69,95 77,53 4,58
Coflet-6 28 68,19 | 74,01 | 80,27 4,12
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Figura 4.1: taxa média de acerto das técnicas estudadas.

O melhor desempenho classificatério médio da técnica de extragao baseada em

¢ atingido na configuracao LP-16, que obteve uma taxa média de 89,29%. Através

da Figura[4.T] observa-se que para valores de coeficientes de reflexdo maiores que 16

ocorre uma diminui¢ao na taxa média de reconhecimento.

Na Tabela ¢ mostrada a matriz de confusao para configuragao com melhor

taxa média, LP-16, em que observa-se que pelo menos 79% e no maximo 98%

das vogais sao classificadas corretamente, conforme mostrado na Figura A

vogal ¢ possui o pior reconhecimento com 79,8% de corretos reconhecimentos. A

vogal u possui um desempenho intermediario com 84,7% das amostras classificadas

Tabela 4.2: matriz de confusdo da configuracao LP-16.

Vogal Reconhecida

Vogal Esperada

a é 1 0 o] u
252 2 0 0 19 0
1 243 4 20 0 4 0
4 3 246 0 1 0
1 18 3 210 2 0 0
0 1 2 4 227 23 42
0 1 0 7 209 1
0 0 21 6 238
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Figura 4.2: porcentagem de reconhecimento por vogal na configuragao LP-16.

corretamente. As demais vogais conseguem reconhecer corretamente mais que 88%

das amostras de teste.

Para a técnica de extracao baseada em Transformada Wavelet proposta por

[Farooq e Datta (2003), o melhor desempenho classificatorio médio é alcan¢ado na

configuracao Daubechies-6, que obteve uma taxa média de 68,90%. Através da
Figura observa-se que a taxa de acerto médio aumenta com ntimero de niveis
de decomposicao wavelet por sub-frame, ou seja, com o nimero de caracteristicas

extraidas por frame.

Na Tabela ¢ mostrado a matriz de confusao para configuracao com melhor

taxa média, Daubechies-6, em que observa-se que pelo menos 59% e no maximo 82%

Tabela 4.3: matriz de confusao da configuragao Daubechies-6.

Vogal Esperada

a é é 1 0 o] u

a 231 10 6 1 6 20 3
é 1 158 16 41 ) 8 )
é ) 22 204 9 7 26 7
36 3 201 3 4 15

6 10 17 15 2 136 17 61
6 22 4 19 4 7 176 11
u 12 11 3 11 53 25 148

Vogal Reconhecida
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das vogais sao classificadas corretamente, conforme mostrado na Figura[d.3] A vogal
u possui o pior reconhecimento com 59,2% de corretos reconhecimentos. A vogal é
possui um desempenho intermediario com 61,2%, seguido das vogal ¢ com 62,7%,
das amostras classificadas corretamente. As demais vogais conseguem reconhecer

corretamente mais que 63% das amostras de teste.

100,0 -
2007 819
80,0 76.1 74,7
70.0 1 61.2 627 68 4,
60.0 - :
S 500 -
400
300 -
20,0 -
10.0
0.0 - . . . . . .
a e e 1 0 0 u
Vogais

Figura 4.3: porcentagem de reconhecimento por vogal na configuragdo Daubechies-6.

Assim como no método proposto por Farooq e Datta (2003), a técnica proposta

obteve o melhor desempenho classificatorio médio para configuracao com 6 niveis de
decomposicao wavelet por sub-frame, ou seja, na configuragao Coiflet-6, com uma
taxa média de 74,01%.

Na Tabela ¢ mostrado a matriz de confusao para configuragao com melhor

Tabela 4.4: matriz de confusdo da configuragao Coiflet-6.

Vogal Esperada

a é é 1 0 o]
a 219 9 2 0 21 16 7

S e 9 184 4 25 18 4
= 23 190 15 15 16 11
Si 0 15 2 192 5 3 12
= s 18 18 186 20 29
g o 18 17 6 8 182 12
w10 6 12 10 194
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Figura 4.4: porcentagem de reconhecimento por vogal na configuragao Coiflet-6.

taxa média, Coiflet-6, em que verifica-se que pelo menos 70% e no méaximo 83%
das vogais sao classificadas corretamente, conforme mostrado na Figura [4.4 As
vogais a e e conseguiram o melhor reconhecimento com 82,3% e 78% de corretos
reconhecimentos respectivamente. As demais vogais tiveram reconhecimento correto
inferior a 74% das amostras de teste, com o pior reconhecimento de 70,2% para a

vogal &.

4.2 Custo computacional
|

Na Tabela sao mostrados o tempo total médio de treinamento e de
reconhecimento das técnicas estudadas neste trabalho. A  Figura [4.5] mostra a
relacao entre o numero de caracteristicas extraidas e o tempo médio de treinamento

do classificador para as técnicas estudadas.

Através dos resultados da Tabela[d.5 e da Figura[4.5] quanto maior o namero de
caracteristicas extraidas em cada frame de audio, maior o custo computacional de
treinamento. Isto ocorre devido a configuracao do classificador, em que a quantidade
de neurénios da camada de entrada ¢ igual ao niimero de caracteristicas extraidas.
Através da Figura observa-se que o método proposto possui o maior tempo total

médio de treinamento, enquanto a extragao baseada em [LP| tem o menor.

Como se pode verificar comparando as Figuras [1.1] e [4.5] a extragao baseada em
[LP] tem o melhor custo-beneficio, pois este método consegue altas taxas de acerto

associado a um baixo custo computacional de treinamento do classificador.
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Tabela 4.5: tempo total médio de treinamento e de teste das técnicas estudadas.

Configuragao Numero de Tempo Total Médio
Caracteristicas | Treinamento (s) | Teste (ms)

LP-8 8 20,35 11,7
LP-12 12 22,61 12,4
LP-16 16 27,80 21,8
LP-20 20 59,75 24,3
LP-24 24 72,51 22,1
LP-28 28 98,93 23,1
Daubechies-1 8 23,24 19,3
Daubechies-2 12 54,89 14,5
Daubechies-3 16 76,07 13,6
Daubechies-4 20 102,37 13,2
Daubechies-5 24 108,10 13,9
Daubechies-6 28 138,38 14,0
Coflet-1 8 53,45 21,6
Coflet-2 12 82,98 20,7
Coflet-3 16 132,28 21,2
Coflet-4 20 151,92 23,4
Coflet-5 24 176,76 20,0
Coflet-6 28 208,70 25,6
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Figura 4.5: tempo total médio de treinamento.

4.3 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram descritos os resultados obtidos para as técnicas de

extracao de caracteristicas estudadas. Com base nesses resultados, observou-se

que o método proposto por Kshirsagar e Magnenat-Thalmann| (2000) obteve o

melhor custo-beneficio computacional, associando o melhor desempenho médio
de classificacao com menor custo computacional no treinamento e teste do
classificador. Além disso, observou-se que o modificagao proposta no técnica baseada

Transformada Wavelet obteve um desempenho médio melhor que o método proposto

por Farooq e Datta (2003). No capitulo seguinte sao apresentandos as consideragoes

finais e as perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes finais deste trabalho e as

perspectivas futuras.

5.1 Conclusoes Finais
[ ]

Este trabalho realiza o estudo de algumas técnicas de extragao de caracteristicas
para reconhecimento de fonemas e propoe uma modificagdo na técnicas baseada

Transformada Wawvelet.

Os resultados mostram que a técnica baseada em Predigao Linear (LP]) proposta
por Kshirsagar e Magnenat-Thalmann (2000) obteve o melhor desempenho médio

de classificacao e menor custo computacional no treinamento do classificador.

Além disso, os resultados mostram que a modificagdo proposta na técnica
baseada Transformada Wawvelet foi capaz de melhorar em, aproximadamente, 6%
o resultado do método proposto por [Farooq e Datta (2003), possuindo um bom

desempenho para as diversas classes de vogais.

O baixo desempenho das técnicas baseadas em Transformada Wavelet comparado
com a técnica baseada em [LP] ocorre em fungdo da taxa de amostragem estudada
(8kHz). Contudo, segundo [Farooq e Dattal (2003)), a taxa minima de amostragem de
16kHz é necessaria para o melhor funcionamento deste tipo de método. Desta forma,
uma taxa de amostragem inferior ao recomendado resulta em perca de informagao
referente as componentes de alta frequéncia desse sinal e, por consequéncia, uma

menor taxa de acerto.
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Assim, para sinais de dudio com baixa taxa de amostragem, a técnica de analise
no tempo, baseada em [LP] consegue extrair melhor as informagoes das vogais do
que as técnicas de andlise na frequéncia, e, com isso, obteve melhores taxa de

reconhecimento.

Com este trabalho, conclui-se que para as aplicagdes que utilizem a configuracao
minima de digitalizacao de um sinal de voz, a técnica baseada em Predi¢ao Linear
¢ a mais indicada, pois tem melhor custo-beneficio: altas taxas de acerto associado

a um baixo custo computacional de treinamento do classificador.

5.2 Perspectivas Futuras

Como proposta de trabalhos futuros sugere-se:

» extensao desse trabalho avaliando outras técnicas presentes na literatura de

extracao de caracteristicas para reconhecimento de fonemas;

» utilizar as técnicas estudadas de extracao de caracteristicas da voz para

deteccao de doencgas da laringe;

» estudo comparativo de técnicas de reconhecimento para fala continua.
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