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Resumo

Neste trabalho propoe-se a construgdo de um sistema de reconhecimento de fo-
nemas da lingua portuguesa por intermédio de redes neurais do tipo “perceptron” multi-
camadas. Este sistema € constituido por um modelo matematico do ouvido humano e por
um modelo de redes neurais. O modelo do ouvido humano, neste caso, efetua um pré.
processamento no sinal sonoro, muito parecido com a transformada de Fourier, gerando os
dados para excitagao dos neurénios de entrada das redes neurais. Tais redes sio construidas
de modo que, dados os sinais provenientes do modelo do ouvido, possam indicar o fonema
correspondente ao sinal sonoro de entrada. Deve-se salientar que foi realizada neste traba-
Iho uma comparagac entre o modelo do ouvido e a transformada rdpida de Fourier como
pré-processadores do sinal de dudio, exatamente para ilustrar as semelhancas entre ambos.



Abstract

The purpose of this work is the construction of a recognition system for the portu-
guese idiom phonems by the use of multi layered perceptron neural networks. This system is
constituted by a mathematical model of the human ear and of a model of neural networks.
The human ear model does a pre-processing of the sound signal, very similar to Fourier
transform, generating data for excitation of neural network input neurons. The network is
such that, given the signals from the ear’s model, it may classify the corresponding phonem
from the input sound signal. It was done also a comparison between the ear’s model and the
Fourier transform as a pre-processor to sound signal, to illustrate the similarities between
both processes.
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xi

The need for learning arises whenever available a priori information is incom-
plete. The type of learning depends on the degree of completeness of this a priori
information. In learning with supervision, it is assumed that ai each instant of
time we know in advance the desired response of the learning system, and we
use the difference between the desired and actual response, that ts, the error of
the learning system, to correct its behaviour. In learning without supervision,
we do not know the desired response of the learning system.

Ya. Z. Tsypkin

Foundations of the Theory of Learning Systems



Capitulo 1

Introducao

Um dos grandes desafios desta época é a construcio de miquinas capazes de com-
preender a voz humana. Atualmente, os grandes avangos conseguidos com as pesquisas
concentram-se em maquinas capazes de reproduzir com razodvel perfeicdo a voz humana.
As maquinas capazes de reconhecé-la, no entanto, tiveram um avango tecnolégico modesto.

A primeira maquina capaz de reconhecer com um certo sucesso a prontincia de
determinadas palavras data de 1952 [2]. Tratava-se de um sistema capaz de distinguir os
dez digitos da lingua inglesa falados ao telefone. Esta maquina atingiu percentuais de acerto
de quase 100% quando calibrada e usada por uma mesma pessoa, no entanto o indice de
acerto cafa para até 50% quando outra pessoa a utilizava.

Muitos trabalhos se sucederam na década de 60 {10}, a nivel de Iaboratério, em
reconhecimento de palavras, sflabas, letras e fonemas isolados. Todos baseados nas desco-
bertas de algumas das propriedades da voz através de espectrografos [12] e pelas facilidades
introduzidas pelos computadores digitais.

Duas linhas de atividades foram entdo iniciadas. De um lado, sistemas que pro-
curavam distinguir um conjunto grande de palavras, geralmente de 30 a 50 palavras, pro-
nunciadas por apenas uma pessoa e, de outro lado, tentativas de reconhecimento de poucas
palavras, como digitos, para um grupo de 5 a 25 pessoas. Esta divisdo ocorreu devido 3 di-
ficuldade em se conseguir criar uma maquina capaz de reconhecer um vocabuldrio genérico
e vasto de um grupo grande de pessoas (sistemas independentes do locutor ou multilocutor)
[34].

Gutra dificuldade, encontrada ainda hoje em reconhecimento de voz, é conhecida

como coarticulagdo que, numa fala natural, corresponde 3 aglutinagio que ocorre entre o fim
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Figura 1.1: Diagrama de um modelo classico de um sistema capaz de reconhecer voz.

de uma palavra e o inicio da palavra seguinte formando padrdes aclsticos bem diferentes
dos padroes das palavras pronunciadas isoladamente, por exemplo, como acontece com
o nimero 32 que é normalmente pronunciado como /trinteidois/ transformando o /a/ no
final da palavra /trinta/ e o /e/ no ditongo /ei/. Esta dificuldade causada por coarticulagao
dividiu os sistemas de voz no que diz respeito a prontincia da palavra. Existem sistemas
de reconhecimento de palavras isoladas que exigem um pequeno intervalo entre as palavras;
sistemas para fala natural que permitem a prondncia como em uma conversa normal e
sistemas de. fala conectada onde ndo had a necessidade de pausas, porém é exigida uma
prontncia clara das palavras.

Deve-se salientar neste ponto que o reconhecimento da fala natural é extremamente

complicado e exige grandes esfor¢os ¢ conhecimentos na drea de lnguistica.

1.1 Modelo Classico de Reconhecimento de Voz

A estrutura de um sistema cldssico de reconhecimento de voz pode ser dada pela
figura 1.1, consistindo de 5 etapas fundamentais.

Numa primeira etapa de pré-processamento, determinadas componentes da voz sao
filtradas, compensadas ou extraidas em computadores digitais onde é realizada a amostra-
gem do sinal. O sinal passa entdo por uma segunda etapa, a de eziracde de pardmetros que
na maioria das vezes consiste na segmentacio do sinal através de um janelamento temporal.

Este janelamento geralmente consiste na retirada de uma porgio de 10 a 30ms do sinal so-
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bre o qual se efetua uma andlise a curte prazo, uma vez que o movimento articulatério dos
1dbios, dentes e lingua podem ser considerados quase estacionarios neste intervalo. A esta
por¢ao retirada do sinal de voz € aplicado algum tipo de processamento que deverd fornecer
os parametros que formario os padroes a serem utilizados pelo sistema de reconhecimento.
Dentre os padrdes extraidos do sinal de voz o mais comum ¢é o espectro de fregiiéncia ob-
tido através da transformada rdpida de Fourier. Ainda no dominic da freqgiiéncia, pode-se
tentar isolar a resposta em {regiiéncia do trato vocal® através de técnicas como a filtragem
homomérfica de sinais [23].

QOutros tipos de andlises a curto prazo podem ser realizadas no sinal de voz. Di-
retamente do segmento extraido do sinal de voz podem ser determinados por exemplo: a
energia contida no sinal de voz do segmento; a contagem de picos positivos efou negativos
do sinal e o ntimero de cruzamentos por zero. Ainda no dominio do tempo pode ser rea-
lizada uma andlise com o© intuito de se obter a fungdo de transferéncia correspondente ao
trato vocal através da predigio linear (LPC).

Tanto a filtragem homomérfica de sinais quanto a metodologia da predicio linear
530 detalhadas exaustivamente nas bibliografias sobre processamento de sinais (ou voz) tais
como [23] ou {25]. Entretanto, resumos sobre a anélise LPC e sobre a filtragem homomérfica
podem ser encontrados nos apéndices A e B, respectivamente.

Deve-se salientar, neste ponto, que a maioria dos parametros extrafdos do sinal de
voz sao obtidos através da modelagem do sistema fonador, o qual produz os sons usados na
comunicagdo humana.

As etapas seguintes sio caracterizadas pelas técnicas béasicas de recenhecimento
de padrées. Uma vez extraidas as caracteristicas, ou pardmetros, dos sinais é formado um
conjunto de padrées de referéncia durante a fase de freinamento que séo utilizados como
base de conhecimento sobre as palavras ou sons ensinados.

Durante a fase de reconhecimento, os parametros de um sinal de voz desconhecido
até entdo sao comparados comm os parametros de cada padrio de referéncia e, a partir
desta comparacao, sdo relalizados cdlculos das distancias entre o novo sinal e os padrées de
referéncia. A decisdo é tomada, em uma dltima etapa, escolhendo-se o padrio de referéncia
que malis se aproximou do nove padrao.

Como pode ser observado, a decisao no modelo cldssico é obtida através de grande

'Conjunto de érgios e cavidades capazes de “modular® os pulsos emitidos pelas cordas vocais para
produzir os fonemas e sons.
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esfor¢o computacional, uma vez que uma medida de distancia é calculada entre o sinal sendo
testado e cada um dos padroes armazenados como referénciz. Este tipo de procedimento
requer ainda um elevado grau de paralelismo computacional, no caso de se desejar sistemas
rapidos. Além disto, estes modelos requerem grande guantidade de memoria para armazenar
os padroes de referéncia.

Com o surgimento das redes neurais ou sisiemas conezionistas conseguiu-se mi-
nimizar parte destes problemas. A rede neural é formada por unidades computacionais
simples, altamente interconectadas e com a caracteristica de um ambiente altamente para-
lelo, uma vez que o processamento nestas unidades é independente. O conhecimento nas
tedes neurals € representado apenas pelos pesos dados s conezdes entre as unidades e
pela natureza do funcionamento das mesmas. Estes modelos de redes neurais tiveram sua
origem nos estudos dos sistemas nervosos bioldgicos e nos estudos dos modelos elétricos e

matematicos dos neurénios.

1.2 Histérico das Redes Neurais

Na década de 40 dois pesquisadores da drea bioldgica (McCulloch & Pitts [20])
propuseram o primeiro modelo matemdtico do funcionamento de um neurdnio. Este mo-
delo, apesar de simples, trouxe uma grande contribuicdo para as discussoes sobre a natureza
da inieligéncia humana, estimulando especulagdes sobre a estrutura de um cérebro e permi-
tindo a criacdo dos primeiros modelos matematicos de dispositivos artificiais que buscavam
analogias biolégicas.

Uma grande atividade ocorreu nesta drea emergente provocando um grande incen-
tivo por parte de orgaos financiadores, pois as promessas eram no minimo fantdsticas. Este
apoio durou até meados da década de 60 quando as instituicdes financiadoras retiraram
o apoio devido principalmente ao ndo cumprimento das metas propostas nos projetos. A
publicagdo do livro Percepirons de Minsk e Papert [21] onde prova-se que as estruturas uti-
lizadas nos dispositivos da época nao eram capazes de aprender regras ldgicas tao simples
quanto a do cu-exclusivo, selou as atividades relacionadas s redes neurais.

Pouquissimos pesquisadores continuaram as pesquisas sobre o assunto, entre eles
destacam-se Teuvo Kohonen (Finlandia), Edoardo Caianiello (Itdlia), Stephen Grossberg,
Bernard Widrow e James Anderson {E.U.A.} e Kunihiko Fukushima (Jap2o).

U renascimento do interesse cientifico sobre este assunto teve inicio através dos
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fisicos com a aplicagdo dos conceitos conexionistas ao problema de modelamento de mate-
rials para-magnéticos como o vidro de spin, realizado por Hopfield [8] e publicado em 1982,
A idéia basica era da analogia entre o spin magnético de um dtomo influenciando a todos os
demais existentes no vidro e, evidentemente, sofrendo a influéncia de todos na determinagao
de sua prépria orientacdo magnética. Esta analogia gerou um modelo dindmico nao linear
que se provou estdvel desde que a matriz de pesos que medem a for¢a de interagao entre
cada par de spins fosse simétrica. Esta condigdo é naturalmente verificada no problema
fisico ndo causando, portanto, dificuldades para a aplicacio.

A partir dal, diversas possibilidades de aplicacio foram exploradas, como, por
exemplo, em otimizagdo e em reconhecimento de padrdes, com resultados bastante encora-
jadores.

Em 1986 ccorreu o fato que efetivamente colocon a drea de Redes Neurais como
um das prioritdrias na obtencdo de recursos. Este fato foi a explicitacio por Rumelhart,
Hinton e Williams {26] de um algoritmo de aprendizado (backpropagation) para as redes
do tipo Perceptron com estrutura multi-camadas, fazendo cair definitivamente a alegacio
de que estes tipos de redes resolviam apenas problemas triviais. Cabe aqui observar que
Minsky e Papert estavam absolutamente corretos no que afirmaram, pois os algoritmos de
aprendizagem até entao eram capazes de aprender apenas a solugio para problemas simples
de classificagdo. O algoritmo de backpropagation foi desenvolvido anteriormente por outros
pesquisadores (Werbos em 1974, Parker em 1975 e Le Cun em 1975) que 0 estavam aplicando

em problemas ndo relacionados diretamente com as redes neuralis.

1.3 Modelo Proposto para o Reconhecimento de Fonemas

Este trabalho tem como objetivo substituir o modelo cldssico de reconhecimento
baseado nas medidas de disiancias com relagdo aos padrées de referéncia por redes neurais
“perceptron” multi-camadas de acordo com a esirutura apresentada na figura 1.2.

Em geral os sistemas cldssicos de andlise € reconhecimento de voz {25, 34] baseiam-
-se em modelos do sistema fonador,? para realizar a extragio dos parimetros do sinal de
voz, raramente sao utilizados, nos trabalthos relacionados 3 drea, modelos do ouvido humano
para esta fungdo. De fato, a principal contribuigdo deste trabalho deve-se & utilizagio de

um modelo computacional do ouvido humano na extragio dos parametros do sinal de voz.

?Responsivel pela producio dos sons dos fonemas.
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Figura 1.2: Diagrama do modelo proposto de um sistema capaz de reconhecer fonemas.

Para tanto foi escolhido, pela simplicidade de implementacio, o modelo dindmico
do ouvido apresentado por Richard F. Lyon em 1982 [16] composto por uma cascata de
filtros capazes de isolar as componentes de fregiiéncia do sinal de voz e de modelar algumas
das caracteristicas encontradas no ouvide humano. Este modelo foi usado para extrair as
caracteristicas dos sinails sonoros e para gerar os padroes usados no treinamento e teste das
redes neurais. Foi usado, a titulo de comparacdo de desemperho, o espectro em freqiiéncia
obtido pela transformada rdpida de Fourier de segmentos de tempo extraidos do sinal sonoro
digitalizado. Estes espectros formaram um segundo grupo de padrdes para o ensino e testes
das redes neurais.

Nao é objetivo deste trabalho a criagio de um sistema capaz de reconhecer fonemas
em tempo real, tampouco de sistemnas multilocutores, e sim de definir bases para a possivel
construgo de sistemas mais commplexos, inclusive com capacidades de operacio a tempo-teal
ou multilocutores.

Apds esta répida introdugio sobre os sistemas de reconhecimento de voz e sobre
as redes neurais sera feita uma descrigdo da organizagio do texto desta dissertacio.

Antes de se passar para ¢ modelo computacional do ouvido humano, o capitulo 2
entrard em detalhes a respeito da fisiologia e funcionamento das vérias partes do ouvido
humano. Esta introducdo servird para facilitar o entendimento da construcio do modelo
do ouvido interno, desenvolvido por Richard ¥. Lyon [16]. Este modelo serd abordado no

capitulo 3.
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De uma maneira generalizada, o capitulo 4 discutird o uso das redes neurais “per-
ceptron” multi-camadas em reconhecimento de padroes.

No capitulo 5 serdo apresentadas as informacées a respeito da implementacio das
redes, das metodologias de extragao dos parametros da voz e da amostragem dos sons. O
capitulo 6 entra em detalhes a respeito dos resultados obtidos pelas redes neurais com os
padroes extraidos via transformada rdpida de Fourier e via modelo da coclea.

E finalmente, no capitulo 7 é feita a avaliacdo dos resuitados e das perspectivas de

desenvolvimentos futuros a partir deste trabalho.



Capitulo 2

Aspectos Fisiolégicos da Audicao

Este capitulo destina-se ao estudo da fisiologia do sistema auditivo, voltando a
analise para como o ouvido processa os sinais sonoros provenientes do meio ambiente e os
transforma em impulsos nervosos para, entao, envid-los ao cérebro.

A audi¢do, como a maioria dos sentidos, é um sentido composto por receptores
mecanicos, pois o ouvido responde as vibragdes mecanicas das ondas sonoras no ar. Serd
mostrado neste capitulo o modo pelo qual o ouvido capta as ondas, discrimina as fregiiéncias

e transmite as informacoes ao sistema nervoso central.

2.1 Localizagao dos Componentes do Sistema Auditivo

O ouvido humano costuma ser subdividido em trés regides distintas denominadas,
ouvido externo, ouvido médio e ouvido interno, tendo cada uma delas funcdes especificas
15, 22, A dltima subdivisio é um drgao especifico que serd detalhado na secio 2.4. Este
orgao realiza todo o trabalho de conversio das vibragdes sonoras em impulsos nervosos e é
chamado céclea. A figura 2.1 mostra a localizagio de cada umas das partes do ouvido.

O ouvido externo compreende o pavilhdo auditivo® ¢ o duto auditive, que termina
na membrana limpdnica, ou témpano. O ouvido médio é constituido pelo timpano e pelo
sistema ossicular formado por trés ossiculos denominados bigorna, martelo e estribo.?

O ouvido'inte:rno; cdclea, € quem cuida da transducio das vibragdes sonoras em

impulsos nervosos, correspondendo na figura 2.1 ao 6rgao em forma de caracol. Os anéis

!Chama-se de orelha somente o pavilhio anditivo e de ouvido tode o sistema anditivo.
?Possuem esses nomes por se assemelharem aos respectivos objetos,
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Figura 2.1: Subdivisbes do ouvido humano [29].
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circulares ligados & céclea nio fazem parte do sistema auditivo e correspondem ao orgao
de equilibrio, &s vezes chamado de labirinto,® enviando sinais sobre a posi¢io da cabega
ao cerebelo. Sabe-se no entanto que estes érgios possuem certa sensibilidade as vibragdes
sonoras de freqiiéncias muito baixas, mas no entanto as sensagbes produzidas no cérebro
somente causam perda de equilibrio no caso de sons de amplitude elevada [22].

A seguir serd explicado o funcionamento de cada uma das partes do ouvido e suas

influéncias nos sinals sonoros.

2.2 Ouvido Externo

O ouvido externo tem como funcio a captagao dos sons através do pavilhdo audi-
tive sendo que o duto auditivo somente isola a membrana timpanica de choques mecéanicos
que poderiam causar danos permanentes (perfuracbes), pois é extremamente delgada e
fragil. A forma do duto auditivo insere no sistema uma ressondncia em torno de 3 000Hz
[5, 22]. No entanto o grau de ressondncia é pequenc e ndo evidencia muito o som desta

fregiiéncia [5]. Esta parte do ouvido poderd ser vista com maiores detalhes na figura 2.1.

2.3 Ouvido Médio

A figura 2.2 mostra com malor detalhe a regido onde estao os ouvidos médio e
interno. O ouvido médio tem como fun¢io principal a transmissio das vibragbes sonoras de
um meio gasoso {ar) para um meio liquido (interior da eéclea), de uma maneira eficiente.
Esta secdo do ouvido faz 0 casamento das impedéncias destes melos. Através de pequenos
misculos, o ouvido médio é capaz, ainda, de proporcionar um sistema de seguranga contra
sons de intensidade elevada.

O ouvido médio é conectado & faringe através da trompa de Eustdquio e esta
conexdo garante a equalizagdo das pressdes em ambos os lados do timpano. Sem essa
equalizacio, a transmissao do som seria atenuada. Esta conexdo encontra-se normalmente

fechada, abrindo-se durante a degluticdo, a mastigacio.® o bocejo e o espirro [22].

*Doencas nesses 6rgios provocam perda de equilibric e mal-estar chamada de Labirintite. Semethante,
talvez, ac enjoo causado pelas oscilaches dos navios em alto mar.

*Nos tempos pioneiros da aviagio e nos casos de avides militares, eram oferecidas gomas de mascar zos
passageiros para evitar os estalos caracteristicos e a mé sensagdo provocada pela sibita mudanga na pressko
ambiente.
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Figura 2.2: A membrana timpénica, a cadeia de ossiculos do ouvido médio e o ouvido

interno [5].

2.3.1  Transmissio da Membrana Timpénica & Céclea

A figura 2.2 mostra a membranea timpdnica e a cadeia de ossiculos, que transmite
o som através do ouvido médic. A membrana do timpano tem forma cénica e unido ao
seu centro estda o cabo do martelo. O martelo acha-se firmemente unido, em sua outra
extremidade & bigorna; assim, sempre que o martelo se move a bigorna se move em sincronia.
O exiremo oposto da bigorna articula-se com a cabega do estribo e a base do mesmo se apdia
na abertura da janela oval, onde as ondas sonoras sdo transmitidas ao ouvido interno {5, 22].

O movimento dos ossiculos do ouvido médio fazem com que as vibracdes da mem-
brana timpdnica sejam transmitidas até a base da céclea pelo estribo, através do desloca-
mento para dentro e para fora da coclea ao nivel da janela oval [3].

O cabo do martele é puxado constantemente para dentro do ouvido médio por Ii-
gamentos e pelo musculo tensor do timpano gue mantém a membrana timpanica constante-
mente tensa. Isto garante a transmissio de qualquer vibrac@o que ocorra na membrana [22].
As andlises da transmissao timpano-céclea sdo geralmente feitas com fregiiéncias abaixo de
3 000Hz, pois nessas freqiiéncias os ossiculos se movem como um corpo rigido e o estribo
adquire somente um movimento de vai-vem na céclea. Nessas fregiiéncias os modos de
vibracio da céclea sdo mals simples, facilitando a anélise da transmisséo que néo leva em
conta, por exemplo, as propriedades mecanicas da caixa do ouvido médio e das janelas [22].

Esse sistema mecanico introduz no ouvido médio duas ressonincias, uma principal
em torno de 1200Hz que € aparentemente causada por elementos da membrana timpénica
e da junta bigorna-estribo, e uma secundéria em 800Hz aparentemente relacionada a ele-

mentos existentes além da articulagio bigorna-estribe.
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Combinando os efeitos da ressonancia dos ouvidos externo e médio, a transmissao
das ondas sonoras do ar para a cOclea € mais eficiente para as ondas de 600 a 6000Hz,

diminuindo acima e abaixo desta faixa {5].

Casamento de Impedancias

A amplitude de movimento da base do estribo com cada vibragao sonora repre-
senta apenas trés quartos da amplitude do movimento do martelo, aumentando a for¢a do
movimento por um fator de 1,3 aproximadamente. Contudo a membrana timpanica é bem
maior do que a superficie do estribo (55mm? e 3,2mm?, respectivamente), o que produz uma
pressio sobre o liquido da cdclea cerca de 22 vezes maior do que a pressao sonora contra o
timpano [5]. De fato, a diferenca de impedéncias entre o ar e a dgua sao tais que somente
0,1% da energia incidente é transmitida através da interface, sendo o resto refletido. Ex-
perimentalmente, a analise da perda em um ouvido de um gato foi de aproximadamente
34dB (°) sendo que a cadeia de ossiculos consegue recuperar guase que completamente o

sinal sonoro {22].

Atenuacido do Som—Sistema de Protegéo

Qutra funcdo inleressante do ouvide médio é a capacidade do mesmo de atenuar
o som transmitido & céclea atraveés de pequenos misculos, o muscule tensor do timpano e
o musculo estapédio, este dltimo Lgado ao estribo.

Sons intensos de duragfo maior do que 40ms sendo fransmitidos para o sistema
nervoso produzem um reflexo que origina a contracio dos misculos tensor (que puxa o
martelo e timpano para dentro do ouvido médio) e estapédio (que puxa o estribo para
dentro, porém sem nenhum efeito na membrana timpanica). FEsta contragio aumenta a
rigidez do sistema fazendo com que as freqiiéncias abaixo de 1 000Hz sofram uma atenuacao
de 30 a 40dB [H, 22]. Este reflexo é inexistente para sons com duragido menores que 40ms.

A funcdo deste mecanismo muscular parece ser dupla [5):

e Proteger a coclea de lesdes por ruidos excessivamente intensos. Os sons capazes de
provocar sérias lesbes na coclea sdo os de baixa fregiiéncia, no entanto o tempo de

resposta desta protegdo € baixo o gue pode provocar danos & cdclea no caso de sons

subitos;

“Corresponde & redugio de uma vor forte 2 um simples cochicho quase inaudivel.
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¢ Mascarar os sons de baixa freqiiéncia em lugares muito barulhentos. Assim se suprime

grande parte do ruide ambiental.

No caso de barulhos de alta intensidade e duragdo curta, menores que 40ms, o
modo de vibragdo da cadeia dos ossiculos provoca uma diminuicao no volume do fluido
deslocado na céclea [22]. Este mecanismo de agdo répida suplementa os reflexos do ouvido
médio, permitindo uma prote¢do maior.

O sistema nervoso central também é capaz de ativar este sistema muscular e isso
ocorre nos seguintes casos: em estado de alta concentracio mental, durante o periodo de
sono de movimentos oculares rdpidos [22] e quando falamos. Quando falamos, os sinais
colaterais do sistema nervoso central ativam estes misculos ao mesmo tempo em gue envia

sinais para o mecanismo da fala, evitando que a pessoa ouga a prépria voz® [5].

2.3.2 Transmissao de Sons através do Cranio

Por a céclea estar inserida em uma cavidade do osso temporal, as vibragdes sonoras
no cranio podem causar vibracoes no liquido dentro da mesma. Por este motivo as pessoas
podem “sentir” as vibragdes sonoras no caso de um diapasao colocado em contato com o

osso do cranio, se a intensidade sonora produzida pelo mesmo for suficiente” [5].

2.4 Ouvido Interno—Céclea

2.4.1 Anatomia Funcional

A céelea é um 6rgdo composto por um tubo de 35mm de comprimento enrolado em
forma de caracol com trés subdivisdes internas. Este tubo estd inserido em uma estrutura
bssea que impede deslocamentos no sentido radial e quando é feita wma incisio no mesmo o
corte 130 se alarga, ndo estando, portanto, sob tensao {figura 2.3). As subdivisdes internas
a este tubo sao denominadas de escala vestibular, escala média e escala timpdnica. A escala
vestibular e escala média s&o separadas pela membrana vestibular e as escalas média e

timmpanica pela membrana basilar. Na superficie da membrana basilar existe uma estrutura

$Talvez isso seja percebido quando ouve-se & prépria vor gravada, gue nunca ¢ identificada como aquela
“onvida” pela prépria pessoa.

"Infelizmente a energia disponivel nio ¢ suficiente para fazer com que a pessoa Ppossa ouvir pelo osso
{mesmo para sons aéreos intensos), o gue ajudaria os deficientes auditivos.
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Figura 2.3: Corte transversal da céclea [5].
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Figura 2.4: O movimento de liquido na c6clea apés um deslocamento brusco do estribo para

dentro da mesma [5].

denominada drgdo de Corti, que contém uma série de células ciliadas. Sio esses os drgios
receptores que geram Impulsos nervosos em resposta s vibragdes sonoras [5, 19, 22].

Na figura 2.4 estdo ilustradas esquematicamente as partes funcionais da céclea
para transmissao das vibragbes sonoras. Observa-se que a membrana vestibular nao estd
sendo representada, pois é extremamente delgada e nio interfere na conducdo das vibragdes
mecénicas. Sua funcio é conservar um liguido especial na escala média necessario ao fun-
cionamento das células ciliadas receptoras.

As vibragbes soncras penetram na escala vestibular pela base do estribo ao nivel da
janela oval, esta base estd ligada & janela oval de tal modo que possibilita o movimento do

estribo para dentro e para fora de acordo com as vibracdes. Observa-se ainda, na figura 2.4, a
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comunicagdo entre as escalas vestibular e timpéanica por um orificio denominado helicotrema.
Se 0 movimente do liguido for vagaroso, haverd tempo para o liguido da escala vestibular se
deslocar para a timpéanica, provocando uma protusao da janela redonda. No entanto se este
movimento for tédpido nio haverd tempo para a acomodagao do liquido, fazendo com que
2 onda sonora tome um “atalho” pela membrana basilar, fazendo-a oscilar, vide figura 2.4
[5]. Portanto, devido ao fato das paredes da céclea estarem em contato com o osso e do
meio liguido ser praticamente incompressivel, qualquer movimento do estribo resultara em

um movimento na membrama basilar {19].

A Membrana Basilar e a Ressonéncia na Céclea

A membrana basilar contém pelo menos 20000 fibras basilares que se projetam a
partir do centro ésseo da céclea até a parede externa, esta membrana ndo estéd sob tensao
e pode ser comparada a uma folha gelatinosa coberta por camadas de fibras homogéneas e
finas. Essas fibras estdo incluidas na membrana basilar mas possuem a extremidade livre e
por serem Tijas podem vibrar como as palhetas de uma harménica [5].

O comprimento e espessura das fibras basilares variam com relagéo & distancia da
membrana a partir da base, sendo as fibras mais finas e compridas préximo ao helicotrema.
Estas diferencas provocam uma variagio na rigidez das fibras de um fator de 100, sendo
assim, as fibras mais curtas e rijas préximas & base tendem a vibrar com freqiiéncias maiores

do que as longas préximas ao helicotrema [5, 19, 22].

2.4.2 Transmissio das Ondas Sonoras na Céclea

Se a base do estribo se move instantaneamente para dentro, a janela redonda deve
mover-se para fora também instantaneamente, pois a c¢iclea é rodeada por parede dsseas.
Como a inércia da onda liquida é alta, o liguido n&o terd tempo de percorrer todo o caminho
até o helicotrema e de volta para a janela redonda, o efeito inicial é gue a membrana basilar
pioxima & bage faz proeminéncia na dire¢io da janela redonda. Contudo, as tensdes eldsticas
exercidas pelas fibras basilares quando elas se inclinam para a janela redonda iniclam uma
onda que “viaja” ao longo da membrana basilar, conforme ilustra a figura 2.5, para trés

freqiléncias diferentes.
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Baixa fregiéncia

Figura 2.5: Representagdo esquemdtica das “ondas propagadas™ ao longo da membrana

basilar para freqiiéncias sonoras alta, média e baixa. Nota-se as regides de malor amplitude

(5].

Padrio de Vibragioc da Membrana Basilar para Sons de Frequéncias Diferentes

Observa-se na figura 2.5 que existem tipos diferentes de transmissao para as ondas
sonoras de freqiiéncias diferentes. Cada onda é relativamente débil no inicic, porém aumenta
em poténcia nas por¢oes da membrana basilar que tem freqiiéncia ressonante natural igual
& freqiiéncia do som correspondente. Neste ponto a membrana basilar vibra de tal maneira
que guase toda a energia da onda se dissipa por completo. Consegilentemente a onda

termina neste ponto e j& nio se propaga pelo restanie da membrana basilar [5, 19, 22].

Padréo da Anﬁpiitude de Vibrac¢do da Membrana Basilar

As curvas da figura 2.6 A mostram a posigdo de vma onda sonora na membrana
quando: (a} o estribo se encontra na posicido mais interna; (b) o estribo no ponto neutro;
{¢] o estribo no ponto mais externo e (d} o estribo novamente no ponto neutro.

As envoltérias desses sinais fornecem a amplitude maxima de vibracio da mem-
brana basilar durante o ciclo vibratdrio completo para uma freqiiéncia especifica. A figura
2.6B apresenta tipos de amplitudes de vibragdo para diferentes fregiiéncias. Observa-se que

o terminal basal {perto do estribo) vibra pelo menos debilmente para todas as fregiiéncias,
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Figura 2.6: (A) Padrio da amplitude de vibragdo da membrana basilar para um som de
freqiiéncia média. (B) Padroes de amplitude para sons de todas as freqiiéncias entre 50
e 8 000Hz, mostrando os pontos de maxima amplitude na membrana basilar para as diversas

fregiiéncias [5].

contudo, além da drea de ressondncia para uma determinada freqiéncia, a vibragio mecénica

da membrana basilar desaparece rapidamente [5, 19, 22].

2.4.3 Funcio do Orgao de Corti

Q érgio de Corti, ilustrado nas figuras 2.3 e 2.7, € o érgdo receptor que gera 0s
impulsos nervosos em resposta a vibrac@o da membrana basilar. Os receptores sensitivos
reais do orgdo de Corti consistem de dois tipos de células ciliadas, uma fileira tnica de
células ciliadas internas totalizando cerca de 3500 e medindo 12um de didmetro e trés a
quatro fileiras de células ciliadas ezxternas totalizando cerca de 20000 com didmetros de
apenas 8um [5, 19, 22]. A figura 2.8 ilustra a disposicao destas células na ldmina reficular,
onde estas células encontram-se fixadas, para a céclea de um gato® [22]. A base e og ladns
das células ciliadas estao incluidos numa rede de terminagdes do nervo coclear. Essas fibras
nervosas vio para o gdnglio espiral de Corti. O ginglio espiral, por sua vez, envia axdnios

a0 nervo coclear e dal ao sistema nervoso central.

8 A maioria dos animais possuem estrutaras auditivas muito semelkantes a0 do homem, sendo as principais
diferengas a nivel do cértex auditive [16]
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Figura 2.7: ()rgé{a de Corti apresentando especialmente as células ciliadas e a membrana

tectoria contra a qual os cilios se projetam.
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Figura 2.8: Esquema bésico da posi¢do e enervacoes das células ciliadas de um gato. Na
figura Ci sao as células ciliadas internas e Ce as externas. As terminacbes nervosas as fibras
nervosas aferentes {para o cérebro) estio representadas pelas linhas continuas e as eferentes
(do cérebro) em lLinhas tracejadas. O canto inferior direito mostra a vista superior das

células ciliadas [22].
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Figura 2.9: Estimulacdo das células ciliadas pelo movimento de vai-vem dos cilios na mem-

brana tectoria.

Excitagao das Células Ciliadas

Observa-se na figura 2.7 que peguenos pélos oun cilios projetam-se para cima a
partir das células ciliadas e, ou tocam, ou sao incluidos na camada de gel da superficie
da membrana tectdria, que se encontra acima dos cilios na escala média [5]. A membrana
tectoria devido a sua composi¢ao € mais rigida ndo respondendo 3s vibragdes, porém res-
ponde a deslocamentos estaticos vagarosos {22]. O movimento de inclinagao dos cilios excita
as células e estas, por sua vez, excitam as fibras nervosas que circundam a base.

A figura 2.9 ilustra o mecanismo pelo qual as vibragdes da membrana basilar
excitam os terminais dos cilios. Nota-se que 0s extremos superiores das células ciliadas
estdo fixados a uma estrutura denominada ldmina reticular. Além disso, a lamina reticular
é bastante rigida sendo continua com uma estrutura triangular também rigida, denominada
pilares de Corti, que se fizxam nas fibras basilares,

O movimento para cima das fibras da membrana basilar move a lamina reticular
para cima e para dentro. A seguir quando a membrana basilar move-se para baixo, a
membrana reticular se move para baixo e para fora. Estes dltimos movimentos fazem com
gue os cilios oscilem em um ou em outro sentido na membrana tectéria, o que excita as

fibras do nervo coclear quando a membrana basilar vibra [5].

Mecanismo pelo qual as Células Ciliadas Excitam as Fibras Nervosas

O deslocamento dos cilios em um ou outro sentido produz variagdes alternadas do

potencial elétrico através da membrana celular das células que se encontram em movimento. .
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Esse potencial alternado é o pefencial gerador das células ciliadas, e, por sua vez, estimula
os terminais nervosos do nervo coclear que se encontram ao nivel das células ciliadas {3, 22].
QQuando as fibras da membrana basilar se deslocam no sentido da escala vestibular
(figura 2.9} as células ciliadas se despolarizam e essa despolarizacio provoca uma quanti-
dade crescente de potencials de agdo na fibra nervosa, aumentando a quantidade de pulsos
nos neurdnios. Mas, se a fibra basilar se move na dire¢ic oposia, as células ciliadas se
hiperpolarizam e a guantidade de potenciais de agio caem, fazendo com gue os neurdnios
cessem os disparos [5]. No entanto, se a membrana for mantida em uma mesma posig¢io por
um certo periodo de tempo, na qual os neurdnios estariam emitindo pulsos, os neurdnios
passarao a uma nova condicio onde cessardo os disparos. Esta caracteristica destas células,
que provocam os disparos quando movimentadas em uma tnica direcio, s3o equivalentes a
um retificador de meja-onda, apresentando ainda um ajuste de zero automdtico [19].
Observa-se na figura 2.8 que as células ciliadas externas nio possuem fibras ner-
vosas aferentes, que emitem pulsos em direcio ao sistema nerveso, em contato com sua
membrana, isto significa que as informacgBes enviadas ao cérebro siac obtidas somente pe-
las células ciliadas internas que possuem esse tipo de fibra. No entanto, os dois conjuntos
de células possuem fibras eferentes, que recebem pulsos do sistema nervoso. De fato, os
impulsos nervosos recebidos pelas células internas provocam a inibigio lateral das células
vizinhas & que se encontra em atividade, esse fendmeno causa um aumento da acuidade na
classificacao das freqiiéncias. As células ciliadas externas nao participam na classificagao
das fregiiéncias, mas funcionam como pequenos misculos, gue. quando recebem impulsos
do sistema mervoso provocam um aumento ou djménuigﬁ.o da atividade das células cili-
adas internas. Este sistema funciona como um controle de ganho aulomdtico efou um
sistema de mascaramento, capaz de diminuir a influéncia de uma determinada componente

de freqiiéncia do som [18].

2.4.4 Reconhecimento do Tom

Existe uma confusdo entre o conceito de altura do som (tonalidade) e a sua
freqiiéncia, a diferenca entre esses dois conceitos sio minimas. A tonalidade é a percepgao
consciente da freqiiéncia sonora e pode nio ser a mesma que a fregiiéncia sonora real.

Por um lado, os sons de tom baixo (baixa freqiiéncia) produzem um efeito méximo

sobre a membrana basilar ac nivel do vértice da céclea e os sons de tom mais alto (fregiiéncia
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maior) ao nivel da base da c6clea; para as freqiiéncias intermediarias, a membrana vibra em
niveis intermediarios desses dois extremos. Por outro lado, existe uma organizagao espacial
das fibras do nervo auditivo, entre a céclea e os nitcleos do oitavo par no tronco cerebral; as
fibras de cada zona respectiva da membrana basilar terminam numa regio correspondente
desses niicleos. Quando se registram os sinais das vias auditivas no tronco cerebral, e dos
campos receptores auditivos no cortex, vé-se que certos neurdnios sio ativados por nervos
especificos. Portanto, um método primério que o sistema nervoso utiliza para reconhecer
diferentes tons é a identificacdo do ponto da membrana basilar no qual a vibracéo é méxima.
A isto dd-se o nome de hipédiese tépica do reconhecimento do tom, ou ainda teoria posicional
[5, 19].

Determinacgao da Intensidade Sonora

A intensidade sonoras é determinada pelo sistema auditivo no mfnimo de trés

maneiras diferentes [5]:

1. Quando o som aumenta de intensidade aumenta também a amplitude de vibracao da
membrana basilar e dos cflios, de modo que as células ciliadas excitam as terminagoes

nervosas com mals intensidade.

2. A amplitude de vibragio aumentando, faz com que aumente mais e mais o mimero de
células ciliadas nas bordas da porcio vibrante da membrana basilar, produzindo-se

uma soma espacial de impulsos.

3. Algumas células ciliadas ndo sio estimuladas até que a vibragio da membrana basilar
alcance intensidade elevada e, de alguma forma, a estimulacao dessas células adverte

o sistema nervoso de que o som € intenso.

Detecgido de Alteragdes na Intensidade Sonora

O ouvido pode discriminar alteracoes de intensidade de som variando desde um
sussurro mais baixo até o mais intenso ruido, que tem aproximadamente um trilhdo de ve-
zes malis energia sonora. Contudo, o ouvido interpreta essa grande diferenga de intensidade
sonora como uma alteragdo de aproximadamente 1 para 10000. Assim, a escala de inten-
sidade encontra-se muito “comprimida” pelos mecanismos de percepgao sonora do sistema

auditivo. Isto, evidentemente, permite que uma pessoa interprete diferencas de intensidades
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de som numa amplitude muito grande, muito malor do que seria possivel se nao existisse a
compressiao de escala.

Como p6de ser visto neste capitulo, o ouvido humano é um érgao extremamente
complexo em sua estrutura fisioldgica e em seu funcionamento. A céclea, encarregada
da tarefa mais importante e complicada do ouvido, a transdugao dos sons em impulsos
nervosos para o sistema nervoso central, é um érgio de modelamento trabalhoso devido
As caracteristicas ndo lineares e, principalmente, & sua capacidade de adaptar-se tanto no
dominio do tempo quanto no da freqiiéncia. Este 6rgao € objeto de estudos tanto a nivel
da propagagio das ondas sonoras pelos dutos e pela membrana basilar quanto a nivel de
sistemas capazes de emuléd-la.

O capitulo seguinte entrard em detalhes sobre a construgdo de um modelo com-
putacional simplificado capaz de emular algumas das caracteristicas principais encontradas

,
na coclea.



Capitulo 3

Modelo Computacional da Coéclea

Apresenta-se neste capitulo o modelo computacional do ouvido interno (cuja fisio-
logia foi estudada no capitulo 2) desenvolvido por Richard F. Lyon [16, 17, 18]. Tal modelo é
uma simplificagio das fungdes da coclea que converte sinais sonoros em representagoes ne-
rais que consistem de impulsos nervosos propagados pelos neurdnios até o sistema nervoso
central. O modelo computacional da cdclea tenta manter as caracteristicas de separabilidade
em freqiiéncia dos sons e parametrizagio da voz realizada pelo ouvido interno. A resposta
deste modelo, no entanto, consiste de um vetor cujos elementos constituem-se de valores de
“Intensidade” e nio de impulsos nervosos como os fornecidos pela coclea bioldgica.

Tal modelo foi obtido a partir de estudos realizados na céclea sobre a propagacio de
ondas mecanicas nos fluidos internos de seus dutos. Este trabalho ndo entrard em detalhes
sobre o modelo de propagacio das ondas restringindo-se apenas ao modelo final. Referéncias
sobre este assunto em especifico podem ser obtidas diretamente através dos trabalhos de
Lyon [16, 17, 18, 19] ou através de trabalhios sobre a mecanica da coclea como de Shroeder
[28]. Zweig et al. [36] e Lighthill [14].

A capacidade de adaptacao do ouvido humano aos sons de determinadas linguas
é uma de suas caracteristicas mais marcantes, podendo causar dificuldades na comunicagéo
entre povos de lingnas diferentes, que certamente possuirdo um conjunto diferente de sons
para a fala. Esta dificuldade pode ser observada mesmo em se tratando de linguas de
mesma origem. Pode-se dar como exemplo o fato de que pessoas de lingua espanhola néo
entendem completamente (ou ndo conseguem ouvir) todos os fonemas utilizados pela lingua
portuguesa {brasileira}. Curiosamente a dificuldade gue um brasileiro tem em compreender

os fonemas espanhdis é bem menor. O modelo do ouvido desenvolvido por Lyon é relati-
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vamente complexo e possui uma grande guantidade de parametros. Neste trabalho, foram
utilizados os pardmetros sugeridos por Lyon e por Slaney [29], ambos relacionados a lingua
inglesa. Estes pardmetros podem nao estar perfeitamente adequados para os sons da lingua
portuguesa devendo ser alterados futuramente para um melhor ajuste do modelo.

Conforme fol visto no capitulo 2, as ondas sonoras entram, no ouvido interno,
pela janela ovel, propagam-se pelo interior da cdclea e, devido as diferengas de elasticidade
apresentada pela membrana basilar, uma determinada porgao desta membrana ird ressoar
a uma determinada fregiiéncia. Tal movimento é detectado pelas células ciliadas internas
que convertem os movimentos em impulsos detectdveis pelo sistema nervoso central. £ im-
portante observar que as ondas sonoras sao separadas em fregiiéneia e que um determinado
ponto no interior da céclea responde melhor a uma determinada freqgiiéncia. Em esséncia a
cbdclea mapeia o conteiddo de fregiiéncia da onda sonora em um sistema posicional. Perto
da base (janela oval) a coclea é sensivel as altas fregiiéncias e, a medida que os sons se
propagam pelo interior do ouvido interno, a sensibilidade desloca-se para as freqiiéncias
baixas [29].

A simplificago realizada por Lyon consiste em modelar a céclea e a membrana
basilar por uma série de filtros lineares, independentes e em cascata, diferente da céclea
onde a membrana ¢ essencialmente interativa. Estes filiros correspondem a discretizacdes
de determinadas regides {sec¢des longitudinais) da coclea, caracterizando o sisterna posi-
cional. Toda nio-linearidade deo ouvido interno foi modelada nas camadas de detecgao e
compressao para facilitar a implementagio deste modelo. As camadas de deteccdo e com-
pressio correspondem a retificadores de meia-onda, que na coclea é realizada pelas células
ciliadas infernas [5, 22], e um conjunto de coniroladores automdticos de ganho, {(CAG),
realizados pelas células ciliadas externas [19]. O diagrama de blocos do modelo pode ser
observado na figura 3.1.

Quanto & construgdo da camada dos filtros, existem duas formulagbes propostas
{16, 18]: na primeira, cada estigio de filtragem é implementado como dois filtros separados e
na segunda implementagao estes dois filtros sio combinados em apenas um filtro de segunda
ordem. Na primeira implementacio o som passa por uma cascata de filtros que modelam a
propagacao da onda pelo interior da cdclea e seguem por um banco de filtros em paralelo
com os anteriores que modelam o movimento da membrana basilar. Esta versio é conhecida
como implementagio cascala-paralelo. A segunda versio é conhecida por implemeniacdo

cascata. Malcolm Slaney, em seu relatério técnico [29], descreve ambas implementacoes
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Figura 3.1: Esquematizagio do modelo da céclea [29].

detalhadamente.

3.1 Implementaciao Cascata-Paralelo

A implementacio cascata-paralelo, descrita por Richard F. Lyon [16] e detalhada
por Malcolm Slaney [29] arranja uma série de filtros anti-ressonanies,' que modelam a
propagacao da onda pela cdclea, com filtros ressonantes® em paralelo aos filtros anti-
ressonantes, que convertem as ondas em movimentos da membrana besilar, segundo a estru-
tura mostrada na figura 3.2. Os filtros anti-ressonantes szo constituidos por um par de pdlos
complexos com baixo fator de qualidade e por um par de zeros complexos com um fator de
qualidade alto {cerca de 5 vezes maior). Os filtros ressonantes possuem um zero na origem e
um par de pélos complexos exatamente na mesma posigio dos pdlos do filtro anti-ressonante
do canal seguinte (fregiiéncia um pouco abaixo dos pélos do filtro anti-ressonante), com o
mesmo fator de qualidade. O modelo obtido com o uso destes filtros é tanto melhor quanto
menor for a seccio longitudinal utilizada. A disposi¢do dos pélos e zeros dos filtros pode
ser vista na figura 3.3. Detalhes da construgdo dos mesmos seraoc apresentados a seguir.

O efeito conjunto da cascata de filtros anti-ressonantes equivale a nma cascata de

iFiltros rejeita-faixa.
‘Filtros passa-faixa.
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Figura 3.2: Esquema da implementagio cascata-paralelo dos filtros da céclea [16].

Figura 3.3: Posicionamento dos pdlos (X} e zeros (o) da

dos filtros da cdclea [29], dispostos no plano s.
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filtros passa-baixa, devido aos mesmos operarem em freqgiléncias cada vez majs baixas, reti-
rando gradualmente da onda sonora as componentes das freqiiéncias altas até as freqiiéncias

mais baixas.

3.1.1 Parametros da Implementacdo Cascata-Paralelo

Os parametros para a implementagio dos filtros do modelo cascata-paralelo foram
obtidos experimentalmente através de medigdes realizadas na céclea e pelas equagGes que
descrevem a propagagao das ondas sonoras pelo seu interior [16, 28]. Para uma major
facilidade de entendimento serd usado o dominio da transformada de Laplace (s).

Considera-se nesta implementacdo a propriedade de escalebilidade encontrada na
céclea. O meio por onde as ondas se propagam é dito ser escaldvel se as propriedades da
resposta em um determinado ponto do meio & propagacao das ondas € similar a resposta
encontrada em qualquer outro ponto com uma mudan¢a na escala de tempo. Portanto,
em um sistema escaldvel, a resposta para cada secgio pode ser especificada por uma dnica
funcio de transferéncia H(w/w,), onde w/w, é uma freqiiéncia adimensional normalizada,
e wy, é alguma freqiiéncia natural convenientemente definida.

Para se obter as fregiiéncias naturais w, a0 longo da céclea geralmente supoe-se
que a variagio de w,, ao longo da distincia a partir da base da cdclea seja geométrica, isto &,
wy,, comeca com um valor maximo de fregiiéncia perto da base e decal exponencialmente a
medida que a distdncia a partir da base aumenta. Esta caracteristica € observada na coclea
principalmente para as fregiiéncias acima de 1kHz [28]. Este tipo de variagao da freqiiéncia
ac longo da céclea é utilizada para se obter uma solugio analitica para as equagbes de
propagacio da onda sonora [28, 36]. Para fregiiéncias abaixo de 1kHz Slaney [29] utiliza
um decaimento linear da fregiiéncia natural.

Os pdlos e zeros dos filtros nesta implementagdo sdo sempre pares de raizes com-
plexas conjugadas podendo ser caracterizados por um polinémio em s do tipo P(s) =
§* + (27 F/Q)s + 4x?F? onde F é a freqliéncia natural ndo amortecida em Hertz e ¢/ € 0
fator de qualidade associado 4s raizes do polindmio. O fator de qualidade relaciora-se com o
amortecimento £ pela igualdade £ = (2Q)~}. Portanto, para se obter os filtros, é necessério
encontrar apenas os valores das freqiiéncias naturais ndo amortecidas (F) e os fatores de

gualidade (@) dos pdlos e zeros.
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Numerando cada estdgio de filtros a partir da base da coclea® pode-se definir a
freqiiéncia central de operagao dos estdgios (canais) da cascata de filtros. Os efeitos da anti-
ressonancia e da ressonancia de cada canal da coclea ocorre nas proximidades da freqiéncia

_central do canal.

Iniciando-se com uma fregiiéncia arbitrria qualquer, que define a maior freqiéncia
que o modelo da céclea pode “ouvir”, a freqiiéncia central de cada canal da céclea decrescerd
por uma fragdo da banda de passagem do canal anterior. A freqiiéncia central (F.) para

cada canal pode ser obtida recursivamente através da seguinte equagao:

Fey
ch = Fc({-g)WP'B(i——l)v izlw-*:*Na (31)

10 000Hz

onde P define o niimero de estagios sobrepostos & banda de passagem de cada estégio de
filtros e B; é a banda de passagem, em Hertz, do i-ésimo canal. Existe um limite inferior
para a freqgiiéncia central F, em torno de 63z que sera detalhado a seguir. A constante
P & arbitréria e determina, junto com F,, o ndmero de estégios (V) de filtragem possiveis
de serem implementados. No decorrer deste trabalho foram utilizados 5 (P = 0,2) filtros
sobrepostos a banda de passagem de cada canal (para a implementagao cascata com uma
fregiiéncia de amostragem de 8kHz a constante P produz 80 estagios de filtragem).
A banda de passagem em Hertz, B;, é obtida pela equacao

= (3:2)

onde F, = 1kHz determina o ponto de quebra entre a variagio linear {abaixo de 1kHz)
e exponencial {acima de 1kHz) da fregiiéncia central F. ¢ = 8 é o major valor para
o fator de gualidade dos pdlos dos filtros e é adimensional. Pode-se observar que, para
freqiiéncias acima de 1kHz, B; = F, /@ que substituido na equagao {3.1) produz a variagio
exponencial das fregiiéncias centrais (F, & C'F,. ). De maneira similar, para as freqiléncias
abaixo de 1kHz, B; & F,/Qm, produzindo uma varia¢ao linear das freqiliéncias centrais
(Fo, = Foy = C - 1)

As freqiiéncias naturais néo amortecidas dos pdlos dos filtros anti-ressonantes, no

modelo de Lyon, estio localizadas exatamente nas fregiiéncias centrais dos estagios, ou seja,

B, = Fy, (3.3)

%A bage da codclea estd localizada perto da janela oval onde o ossiculo estribo se conecta.
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onde F),, é dado em Hertz. O fator de qualidade {J,, dos pdlos dos filtros podem ser obtidos
pela equagao:
F,

Q}ﬁi = Bz =

(3.4)

onde Q,, é adimensional e determina o grau de ressonancia dos pélos. Estes pdlos produzem
uma pequena amplificacio na freqiiéncia central da cada canal,

Uma vez que este modelo da c6clea utiliza-se de pares complexos de pélos e zeros,
vé-se pelo polindmio P(s) = s + (27 F/Q)s+ 47°F % que para raizes complexas conjugadas
é necessario que o fator de qualidade () seja maior que 32— Pela equagdo (3.4) isto ocorre
quando F, é maior que aproximadamente 63Hz. Como F, deve ser sempre maior que 63Hz
e com F,, = 10kHz e P = 0,2 obtém-se o nimero méximo de canais N = 116 da céclea.

As freqiiéncias naturais nao amortecidas dos zeros dos filtros anti-ressonantes estao
localizadas wm pouco acima das freqiiéncias dos pdlos, para provocar a rejeigdo de banda.

As fregiiéncias naturais dos zeros sao obtidas através de
Fy=F,+D-P-B, (3.5)

onde D = 0.5 é uma constante que especifica o quio distante estio os zeros com relagao aos
p6los. Observa-se que a variagio das freqiiéncias naturais dos zeros é fungio da variagdo
das fregiiéncias centrais {F - B;) de filtro a filtro.

O fator de gualidade dos zeros do filtro anti-ressonante é dado por

¥,

Qz;:S"Bia

(3.6)

onde? § = 5 é uma constante que especifica o quio acentuado € o efelto da anti-ressonancia
(zeros) comparada ao efeito da ressonancia (polos).

Nota-se que a resposta em freqliéncia de um filtro anti-ressonante serd deslocada
para uma freqliéncia um pouco menor que a do filtro imediatamente anterior a este.

Na implementacao realizada por Lyon [29] a posicao dos pdlos do filtro ressonante
estio localizados na mesma posigao dos pélos do filtro ressonante, deslocados de um canal
(figura 3.3). Assim, as equagbes (3.3) e (3.4) podem ser utilizadas para a obtencao dos

filiroe ressonantes.

Do inglés Sharpness.
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Figura 3.4: Resposta em fregiiéncia do filtro anti-ressonante do décimo canal da ciclea.
3.1.2 Construcao dos Filtros

Com base nos parametros obtidos, pode-se construir os filtros de cada canal do
banco de filtros da céclea. As equagdes (3.3) e (3.5) fornecem, respectivamente, os valores
das freqiiéncias naturais ndo amortecidas dos pdlos e zeros dos filtros anti-ressonantes e
as equacdes (3.4) e (3.6) os valores dos fatores de qualidade associados aos pélos e zeros,

respectivamente.

Assim, um filtro anti-ressonante poderd ser caracterizado pela seguinte funcao de

transferéncia;

S+ {27F, [Q. s + 4n?F2 (3.7)
. ; = A
s%+ (21 Fp, jQp)s + 4t FL’

AR{s) = K

onde K é uma constante tal, que o ganho DC do filiro seja igual a 1.0. O filtro ressonante
correspondente poderd ser obtido através da seguinte fung¢do de transferéncia:
8
Ri{s)j=K- , ; 3.8
z( ) 52'+-{zﬂifgtél/dgpi+l)s<$V47r2}i%+1 ‘ ( )

onde K & obtido de tal forma que na fregiiéncia F,,, o ganho do filtro seja unitdrio.

A figura 3.4 mostra a resposta em fregiiéncia do filtro anti-ressonante do décimo
canal da céclea (i = 10), onde pode ser observado o alto fator de qualidade do par de zeros.
Na figura 3.5 tém-se o efeito cascata do primeiro ao décimo filtros anti-ressonantes onde

nota-se o resultado global como um filiro passa-baixa. A figura 3.6 mostra a resposta em
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Figura 3.7: Resposta em freqiiéncia do décimo canal da coclea.

freqiiéncia do filtro ressonante, mostrando os efeitos do zero na origem e do par de polos
com baixo fator de qualidade em F,,,. E a figura 3.7 mostra a resposta em fregiiéncia da
saida do décimo canal da céclea. Nestes graficos nio foram considerados os efeitos do ouvido
externo e do médio. Pode-se observar ainda que, a partir de aproximadamente 9kHz, hd um
aumento no ganho do canal, este efeito pode ser eliminado adicionando-se um filtro passa-
baixa com freqiiéncia de corte em 10kHz, pois foi suposto que este ouvido nao “escutard”

nada além de 10kHz, conforme foi dito anteriormente.

3.2 Implementacao Cascata

Esta implementacao combina os filfros anti-regsonantes e ressonantes em um anico
filtro, com uma disposi¢io de pdlos e zeros conforme é dada na figura 3.8 (os pélos e
zeros estio localizados nas mesmas posioes dos da figura 3.3). Tal alteragdo nao afeta o
comporiamento dos filtros na cascata, pois os pélos do filtro ressonantes estio dispostos
pas mesmas posicdes dos pélos do filtro anti-ressonante do estdgio seguinte, como pbde ser
notado anieriormente na implementacio dos filtros. A tinica vantagem desta implementagac
é reduzir o esforco computacional necessrio para a execugio do modelo [29] e por este
motivo esta implementagao foi utilizada neste trabalho.

O diferenciador do filtro ressonante (zero na origem) é deslocado para um estagio
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Figura 3.8: Posicionamento e combinagio dos polos (%} e zeros (o) na implementagao

cascata dos filtros da céclea [29], dispostos no plano s.

de pré-énfase colocado antes do inicio do banco de filtros {17, 29]. O deslocamento & possivel
devido aos filtros serem lineares. Este estigio de pré-énfase inclui também os efeitos dos
ouvidos externo e médio e o do par de pélos do primeiro estagio da cascata.

A saida dos filtros agora alimentario diretamente as camadas de detecgdo e os
estdgios seguintes de filtragem. O modelo do ouvido assume entao o formato mostrado na
figura 3.9.

Os parametros usados por este modelo siic em esséncia os mesmos usados no
modelo cascata-paralelo, devido aos pélos e zeros estaremn nas mesmas posigdes, portanto
pode-se usar as mesmas equagdes apresentadas na se¢ao 3.1.1. No entanto a constante D
usada na equacdo {3.5) que estava ajustada em 0.5 foi elevada para 1,5 avancando os zeros
com relacio aos pdlos em um canal [29]. O motivo do avango dos zeros com relagao aos
pdlos em um canal pode ser observado mais facilmente na figura 3.8 onde nota-se que o
finico filtro do canal é formadoe pelos pélos do filtro ressonante e pelos zeros do filiro anti-
ressonante da implementagio cascata-paralelo. Na implementagao cascata-paralelo os pdlos
do filtro ressonante sio obtidos através da equacao (3.3) (F,, = Fi,) e estao deslocados de
um canal com relacio aos pélos do filtro anti-ressonante. Como os zeros sao obtidos atraves

da equacio 3.5 (F,, = F,, + D - P - B;) faz-se necessédrio o uso de UV = 1.5,
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Figura 3.9: Esquematizacio da implementagio cascata dos filtros da céclea [29].

Considerando a discretizagdo no tempo desta implementac3o, a fregiiéncia central
de cada filtro devera ser calculada de modo diferente, sendo a maior freqiiéncia possivel
dada por

Fcﬁﬂ%—{Fz(%)—%}+P-B<%>, (3.9)

onde F, ¢ a freqiiéncia de amostragem em Hertz; B(F,), F.{F;) sdo as equagdes (3.2} e
(3.5), respectivamente, modificadas para tornarem-se fungao da freqiiéncia central ., ¢ P
é o mesmo parametro da implementacio cascata-paralelo. Observa-se que F, € fungio da
fregiiéncia de Nyquist (F,/2).

O calculo da freqiiéncia central de cada filtro é o mesmo da implementagio anterior

e & dado por

k., = F,

He-1)

— P Biiay, (3.10)

onde i assume valores de 1 até um ndmero maximo N de canais possiveis, que com P = (,2

e com uma fregiiéncia de amostragem de 8kHz serd de 80 canais oun estigios de filtragem.

3.2.1 Estagio de Pré-Enfase

Os efeitos dos ouvidos médio e externo sio modelados por Malcolm Slaney, em [29],
camo um tnico estagio de pré-énfase. Este modelo é bastante rudimentar e desconsidera os
mecanismos de protegho e atenuacdo do ouvido médio, porém, para uso em processamento

de voz, mostra-se suficientemente eficiente e fol adotado neste trabalho.
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Figura 3.10: Resposta em freqiiéncia do modelo dos ouvidos externo e médio para uma

amostragem de 8kHz.

Os ouvidos médio e externo introduzem na cdclea um ganho suave nas aitas fre-
giiéncias, ajudando a normalizar a entrada para o ouvido interno e tornando mais simples
o processamento da cdclea [29]. Os ouvidos externo e médio sdo modelados por um tnico
estagio de filiragem correspondente a um filtro passa-alta com fregiiéncia de corte de 300Hz.

A fungdo de transferéncia deste filtro é dada por

— exp (~27300/F,) - =

Z

OM(z) =K - *

(3.11)

onde K é uma constante tal gue o ganho DC do filtro seja unitario e F, é a fregiiéncia
de amostragem. A resposia em freqiiéncia deste filtro é mostrada na figura 3.10 para
F, = 8000Hz.

Cada estdgio de filtro ressonante da implementagdo cascata-paralela descrita por
Richard F. Lyon em [16] usa um diferenciador para converter ondas de pressao em movimen-
tos da membrana basilar. Esta implementacio, no entanto, desloca o diferenciador (1 — z)
para © estdgio de pré-énfase e adiciona ainda um diferenciador na fregiiéncia de Nyquist
(1+ 2) para compensar a proximidade entre os pélos perto de z = —1 nas altas freqiidncias.
Os ganhos dos diferenciadores da implementagdo cascata-paralelo serao compensados na
construcio dos filtros de cada canal. '

Este estdgio “compensador” fica caracterizado pela seguinte fun¢do de transferén-
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Figura 3.11: Resposta em freqiiéncia do filtro compensador do estagio de pré-énfase da

céclea para uma amostragem de 8kHz.

cia,

C(z)= KW (3.12)

onde K é ajustado de modo a C'(z) apresentar ganho unitério em F,/4. A figura 3.11 ilustra
a resposta em fregiiéncia deste filtro, que combinado com o filtro anterior (OM(z)), produz
a resposta em freqiiéncia dada pela figura 3.12.
Finalmente, adiciona-se a este estdgio o par de pdlos do primeiro estégio da cascata.
Os dois primeiros pélos podem ser modelados pela seguinte fungdo de transferéncia (20},
1

FP(z) = T G 1 (3.13)

E,
= ex e T o ——
o = o (-rpte)

F., 1 1
Fy 4-62;0

g = Z2r

que combinado com os filtros anteriores fornece o estdgio de pré-énfase desta implementacao,

dado pela funcdo de transferéncia:
F(z)=0OM({z) C(z) FP{(z)}, (3.14)

cuja resposta em fregiiéncia pode ser vista na figura 3.13 para F, = 8kHz.
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Figura 3.13: Resposta em freqiiéncia do filtro de pré-énfase para uma amostragem de 8kHz.
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3.2.2 Filtros dos Estagios em Cascata

Os filtros dos estdgios da cascata agora sao modelados como uma combinacio de
um par de pélos e um par de zeros. Cada um desses filtros pode ser representado pela
seguinte funcio de transferéncia [29],

£ - (2p,, cos(#;,))z + pg,
T Gy corBp ) T A

EF =K - (3.15)

onde K é uma constante tal que o ganho do filtro para niveis DC seja unitdrio e p;,, €.,
pp; € 8, sao dados pelas seguintes equagoes,

= ex ( 7 £ )
pz: - p 1FQ'Q31— L)

o exp( 128
f F-G'Qp;' *

F, 1
z = 2 : - s
g, rFa.\l 107
£, 1
o plF -
O, T’Fé 1 4'Q§i

Um ajuste no ganho deverd ser realizado nestes filtros para compensar o ganho
fornecido pelo diferenciador no estagio de pré-énfase. O ganho de um diferenciador ideal é
proporcional a freqiiéncia, assim, fornecendo um ganho dependente da fregiiéneia de cada
estagio de filtro da céclea compensa-se este problema.

Malcolm Slaney em [29] usa como compensagio de ganho a seguinte relagio,

Fo,

o= 5 (3.16)

cujo efeito é normalizar o diferenciador para manté-lo com ganho unitdrio na freqiiéncia
central do filtro.

A funcéo de transferéncia dos filtros dos estdgios da cascata com a compensagio
de ganho passa a ser,
2 — (2p;, cos(8,, )}z + :92,-
z% — (2py, cosl(f,, )2 + P§1 ’

EF(zy=g¢,- K- {3.17)

que tém os mesmos vaiores de K e dos pardmetros p.,. 0., py, e 6, da equagdo {3.15).
A resposta em fregiiéncia para o vigésimo quinto canal da céclea, que possui a

freqiiéncia central perto de 2kHz, pode ser visto na figura 3.14, independente do restante
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Figura 3.14: Resposta em freqiiéncia do vigésimo quinto (isolado dos demais) canal do
modelo da céclea, sem considerar os efeitos do estdgio de pré-énfase, para uma fregiiéncia

de amostragem de 8kHz.

dos filtros da cascata. Observa-se a semelhanca com a resposta de um canal do modelo
cascata-paralelo.

Na figura 3.15 estdo representadas as respostas em freqiiéncia de quatro canais do
modelo da coclea incluindo nestas respostas o filtro de pré-énfase que engloba o modelo dos
ouvidos externo e médio, o filtro compensador e o par de pblos do primeiro canal. Pode-se
observar na figura que o efeito do modelo do ouvido externo e médio comeca a se salientar

nos ganhos dos canais de indices malores, que correspondem as baixas freqiiéncias.

3.3 Deteccao na Coéclea

A detec¢do na coclea é realizada pelas células ciliadas internas, localizadas no
grgdo de Corti na membrana basilar [5, 22}, que possuem a caracteristica de responder
somente quando os cilios sao deslocados em uma certa diregiao [22]. Este tipo de compor-
tamento assemelha-se ao do retificador de meig-onda (RMQ), sendo que as caracterfsticas
desta retificagdo ndo sdo 6bvias. Existem diversas propostas de modelos sendo alguns deles
caracterizados por uma retificacio “suave” e outros baseados em funcdes exponenciais [16].

Neste trabalho optou-se por utilizar ¢ mesmo tipo de retificador do modelo da
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Figura 3.15: Resposta em freqiiéncia de quatro canais do modelo da cdclea, considerando

os efeitos adicionados pelo estagio de pré-énfase, para uma freqiiéncia de amostragem de
8kHz.

c6elea utilizado por R. Lyon em [16], que consiste de um retificador de meia-onda ideal
mais simples de ser implementado e analisado. Outra vantagem com relagdo aos outros
retificadores é que este nio apresenta variacio de “ganho” com a amplitude do sinal. O

retificador ideal é implementado pela seguinte equacao,

0, sex <0

RMO(z) = (3.18)
z, sex >

A retificacdo fornece sinals positivos que serdo processados pelos controladores

automaticos de ganho da camada de compressao.

3.4 Compressao e Adapta?;éo na Céclea

A compressio realizada pela coclea nos sinais sonoros é uma das caracteristicas
mals marcantes e de dificil implementacao deste 6rgao. A capacidade da céclea de comprimir
uma faixa de cerca de 12 ordens de grandeza, entre o limiar da andig2o e o limiar da dor, em
uma faixa de cerca de quatro ordens de grandeza [16] torna a implementacio computacional

ou elétrica uma tarefa complexa.
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Esta compressio no ouvido é realizada em parte pelas células ciliadas externas,
que na coclea aparentemente se comportam como misculos que devolvem parte da energia
para a membrana basilar, possuindo as caracteristicas de um controlador automdtico de
ganho (CAG) [19]. No entanto tais controladores nao sao capazes de uma compressao desta
ordern de grandeza sem provocar algum tipo de distorgio no sinal [16].

Esta ordem de grandeza pode ser obtida, entretanto, combinando-se vérias ca-
madas de CAGs com diferentes parametros. Sendo os primeiros mais lentos e com alvos®
maiores e os seguintes gradativamente mais rapidos e com alvos menores. Tal combinagao
foi sugerida por R. Lyon em [18].

Outra caracteristica introduzida nestas camadas é a capacidade de mascarar de-
terminados canais. Na céclea, quando uma determinada célula ciliada interna responde,
hd uma tendéncia em se atenuar as células vizinhas real¢cando o sinal da primeira, este
fenémeno é observado principalmente nos sensores 4pticos da retina no‘olho. Esta “com-
peticdo” € implementada no modelo computacional acoplando-se 0s CAGs de cada banco
com seus vizinhos mais proximos [18]. Com este acoplamento cada CAG afetard todos os

demais do mesmo banco, entretanto o efeito caird exponencialmente com a distancia {29].

3.4.1 Parametros e Implementacido dos CAGs

Cada CAG de cada banco é implementado segunde o diagrama de blocos da fi-
gura 3.16, onde nota-se o acoplamento entre os CAG do mesmo banco. O comportamento
do CAG ¢ dado pelas seguintes equacoes,

w(k) = [1-sih)]-zilk) (3.19)
1 —¢ . £
si{k) = 3 [Sica(k = 1)+ s (k= 1)+ sia{k - 1) + —{;y.&-{_k -1}, {3.20)

onde y;{k) é a saida do CAG do i-ésimo canal no instante de tempo k, 2;(k) é a entrada do

CAG, s;(k) é oestado do CAG, s;..1(k) 0 estado do canal imediatamente & esquerda e 8,41 {k)
o estado do canal imediatamente a direita. Assume-se neste trabalho que so(k) = s1{k) e
sny1(k} = sn(k), como condigbes de contorno para o primeiro e dltimo canais [29]. O

pardametro a € 0 alvo do CAG e ¢ é dado por

-1
eml—exp(T.F),

onde 7 € a constante de tempo do CAG e F, a fregiiéncia de amostragem em Hertz.

"Alve corresponde ao valor da saida do CAG guando a entrada tende 2 infinito, z — oc.
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Figura 3.16: Fsquema da implementa¢io de um Controle Automético de Ganho da coclea

[18].

Em regime permanente, o valor de s;(k) fornecido pela equagdo (3.20), para uma
entrada constante =;(k) em todos os canalis, serd igual a saida y;{k) dividida pelo alvo a do

CAG. A safda y;(k) em situagio de regime permanente poderd ser obtida substituindo-se

na equagio (3.19), fornecendo a funcdo caracteristica do CAG quando este se encontra em
regime,

a-a;lk)

yi(k) = m (321)

Assumindo a = 1 pode-se notar pela figura 3.17 que o limite para valores grandes
de entrada é igual ao alvo a. QOutra caracteristica deste CAG ¢é que a saida do CAG ¢
escalavel, isto é, as respostas do mesmo sio similares, havendo mudanga apenas na escala,
como pode ser visto na figura 3.18 com a = 0.1.

No entanto, a equagio (3.20) apresenta o inconveniente de tornar o CAG instével
quando a entrada torna-se excessivamente grande. Malcolm Slaney em [20] introduziu uma
nio-linearidade na equacio para compensar este efeito e estabilizar o CAG evitando os-
cilagbes indesejadas. A modificagio consiste em substituir s; por &;/(1 + s;) na equagao

{3.19). Esta mudanca evita que s; torne-se grande e previne que © mMesSIO va a zero rapi-
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l Parametros dos Bancos CAG ]

| Banco | Constante de Tempo T l Alvo (x107%) |

1 640ms 32
2 160ms 16
3 40ms 8
4 10ms 4

Tabela 3.1: Pardmetros experimentais dos bancos CAG do modelo computacional da céclea.

damente. A equagdo (3.19) torna-se entao,
il = [1- ng%} a:(k). (3.22)
Utilizando a equacao {3.22) a saida ndo mals serd limitada pelo alvo a. Entretanto
o fato desta equagado eliminar as oscilagbes indesejadas e retirar a instabilidade provocada
por um valor excessivamente grande da entrada ;(k) faz desta equagdo uma boa opgao
uma vez que sao mantidas as caracteristicas da compressio dos sinais realizada pela coclea.
Neste trabatho optou-se por utilizar as equagdes (3.22) e (3.20) nos modelos dos CAGs.
Utiliza-se neste modelo quatro bancos de CAGs cada vez mais répidos e com
alvos gradativamente menores para modelar as caracteristicas de compressdo da céclea.
Richard F. Lyon em [18] determinou experimentalmente os pardmetros destes quatro bancos
de CAGs que s3o utilizados no modelo deste trabalho, estes parametros estio listados na
tabela 3.1. O primeiro banco de CAGs tem como entrada a saida do banco de retificadores e

a saida de cada CAG alimenta o préximo banco conforme a esquematizacio da figura 3.19.

3.5 Adigoes ao Modelo

Richard Lyon em [17] adiciona ainda mais 3 camadas. Uma correspondente a dife-
renca entre as saidas de dois canals e outras duas que correspondem a um Filtro/Dizimador.
O modelo completo de um canal pode ser visto na figura 3.20.

A camada de diferenca efetua a subtragio da saida do canal ¢ pelo canal 7 — 1
eliminando os efeitos da fase e provoca um aumento na resposta de dois canais adjacentes na
proporgao da diferenca de fase entre eles. O canal devera passar por um retificador de meia-
onda novamente para eliminar os valores negativos. Esta diferenca pode ser interpretada

como o efeito de um neurdnio excitador-inibidor em um dos niicleos de nervos do sistema,
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Figura 3.19: Esquema da implementagio dos bancos de controle automético de ganho do

modelo da coclea.

nervoso auditivo. A diferenca provoca uma melhora significativa das saidas do modelo da

céclea com relagdo as safdas das camadas dos CAG [18].

Os dois blocos de filtragem /dizimacio deveriam eliminar as freqiiéncias altas (fil-

tragem) e reamostrar o sinal a freqiiéncias sucessivamente mais baixas (dizimador}, mas,

devido a implementacdo em computador digital, os dois blocos foram mantidos apenas para

as implementagoes futuras deste modelo sendo que ambos apenas efetuam a funcéo de um

filtro de primeira ordem, passa-baixa, com freqiiéncia de corte em torno de 30Hz [29] quando

‘a taxa de amostragem € de 8kHz.
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Figura 3.20: Diagrama completo dos blocos funcionais de um canal qualquer da céclea [18].



Capitulo 4

Redes Neurais e Reconhecimento

de Padroes

Modelos de redes neurais artificiais tém sido estudados com o intuito de se obter
sistemas computacionais com o mesmo desempenho. em reconhecimento de padrGes, encon-
trado em sistemas nervosos biologicos. Tenta-se atingir este desempenho através de uma
densa interconectividade entre elementos computacionais simples que operam em paralelo.
Estes modelos de redes inspiram-se no atual conhecimento de sistemas nervosos bioldgicos
e sobre o préprio cérebro.

Este tipo de metodologia teve avanco significative gracas a estudos sobre reco-
nhecimento de voz e imagens, onde as redes provam-se eficientes, Para se ter uma boa
classificagdo de voz e imagem é necessario, dados os padroes a serem reconhecidos, testar
um grande ndmero de possibilidades sobre o padréo analisado com relacio a determinados
padrdes de referéncia. Ao invés de um programa com instrucdes seqilenciais como em um
computador de von Neumann, os modelos de redes neurais exploram véarias possibilida-
des concorrentes simultaneamente usando redes altamente paralelas compostas por vérios

elementos computacionais ligados entre si por conexdes com pesos varidveis.

Os elementos computacionais, agui chamados simplesmente de neurédnios, cor-
respondem aos nos da rede e sdo modelos simplificados dos neurdnios bioldgicos. Estes
modelos foram obtidos a partir de estudos realizados sobre a geragio e propagagao de im-
pulsos eléiricos pela membrana celular dos neurdnios [7]. Os neurénios artificiajs usados

nos medelos de redes neurais sio ndo-lineares, tipicamente analdgicos e podem ser lentos
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Figura 4.1: Simbologia de um neurdnio artificial, sua fungao de transferéncia é dada pela

equacdo (4.1).

comparados com os circuitos digitais atuais.

O modelo de neurdnio mais simples e que engloba as principais caracteristicas de
uma rede neural bioldgica, paralelismo e alta conectividade, foi o proposto por McCulloch e
Pitts [13, 26]. Este modelo efetua a soma algébrica ponderada das entradas de um neurénio
e passa este resultado através de uma fun¢do nao linear, sendo o neurdnio caracterizado,
ainda, por um limiar interno (). A figura 4.1 mostra a simbologia usada para um neurénio

com N entradas, com a saida dada pela equacho

N
y="1 (Z?)iwi + 9) \ (4.1)

=1
onde z; corresponde a uma das entradas, w; corresponde ao peso dado a esta entrada, ©
ao limiar do neurénio e {{-} €, geralmente, uma funcio ndo linear que define a caracteristica

digital/analégica do neurdnio. Por exemplo, para neurdnios digitais usa-se a funcio sinel,

-1, - < 0
f{z) = sinal{z) = sers {4.2;
+1, sex >0

e para implementagdes analdgicas, a funcao sigmdide,

i

f(z) = sigméide(z) = TFep(—s)

(4.3)

usa-se também a funcdo tangente hiperbolica® para este fim. A equacado (4.3) e a fungio
tangente hiperbdlica sao as mais usadas nos algoritmos de aprendizagem disponiveis. Para
ilustragdo, as fungbes estio representadas na figura 4.2

A rede neural é caracterizada pelo tipo de neurénio, pela sua topologia e pelo
algoritmo de aprendizagem utilizados. Este algoritmo especifica as condigbes iniciais da rede

(valores iniciais dos pesos e limiares) e a maneira como os pesos serao ajustados durante o

'Tem comportamento similar & sigmdide, porém sua saida € limitada & [—1, 11
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f(x) f{x)
w1 i +1 $
X f
-1 | 0 x
(a) (b)

Figura 4.2: Fungdes de ativagio do neurdnio, sinal (a) e sigmdide (b).

treino para atingir-se o desempenho desejado. Tanto a topologia da rede quanto o tipo de
aprendizagem usada sdo ainda objetos de estudos.

As redes neurais possuem outras caracteristicas importantes além da alta capa-
cidade computacional devido ao denso paralelismo. Redes neurais geralmente provém um
alto grau de robustez & tolerdncia a falhas, comparada aos computadores segilenciais, por-
que ha uma grande quantidade de nés processadores cada um com seu conjunto primario
de conexoes. Defeitos em alguns dos nés ou nas conexdes nao irao afetar significativamente
o desempenho global da rede [15]. Alguns tipos de rede, também, sdo capazes de adaptar
os pesos das conexdes em “tempo real” para otimizar seu desempenho utilizando-se dos
resultados correntes. N3o é objetivo deste trabalho aprofundar-se em demasia nos diversos
tipos de modelos de redes neurais nem na matematica envolvida no assunto.

Com relacao aos algoritmos de aprendizagem, ou de ajuste de pesos, estes podem
ser classificados em supervisionados e ndo supervisionados. O primeiro tipo depende de
interferéncia externa para o ajuste dos pesos e o segundo decide por si s6. Como este
trabalho necessita de uma resposta precisa da rede aos padrdes de entrada serdo usados
algoritmos supervisionados.

A seguir é estudada uma rede do tipo perceptron simples.

4.1 Rede “Perceptron” Simples

A rede perceptron simples caracteriza-se por apresentar apenas uma camada de
neurdnios e podem ser usadas tanto com entradas analdgicas guanto digitais (bindrias). Este
tipo de rede gerou muito interesse quando foi inicialmente desenvolvida por sua habilidade
em aprender padres simples [15]. No caso de um daico neurdnio, figura 4.1, este pode ser
descrito apenas pelas equacdes (4.1) e {4.2). Assim sendo, se a safda assumir o valor +1,0

teremos por, exemplo, um padrio de entrada pertencente a uma classe A e se o valor for
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X
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Figura 4.3: Regides de decisao para um neurdnjo com duas entradas, r1 e 23 sio as entradas

do neurdnio.

—1,0, o padrao pertenceria a uma outra classe B ou, simplesmente, nfo pertenceria a classe
A. A fronteira de decisao sera dada, entao, por

N
E 2;u; + O =10 : (4.4)

fe=1
que corresponde a equacio de um hiperplano que separa o espago RN em duas regides. Estas
regides resultam na classificacdo das entradas como pertencente a uma classe ou outra e
serio chamadas de regides de decisdo.
Para o caso bidimensional, a fronteira serd uma reta separando o plano de entrada
em duas regides de decisao, conforme mostrado na figura 4.3, sendo a fronteira definida pela

equagao
Io = ~T$E — (4-5)

Como pode-se perceber pela figura 4.3, uma rede perceptron simples terd um bom
desempenho se as classes de padroes puderem ser separadas por um hiperplanc, ou seja, se
as regides de decisdo puderem ser dispostas em lados opostos de algum hiperplano. No caso
de classes de padrdes gque ndo podem ser separadas, ou aquelas cuja distribuicdo espacial se
sobrepde a alguma outra classe, a rede perceptron simples ndo alcangard um desempenho
satisfatorio. Pode-se notar ainda que, uma vez definido o modelo matemdtico do neurénio, o
“conhecimento” adquirido pelo neurdmio estard representado pelos pesos dados as conexdes
e pelo limiar.

Os pesos e o imiar em um seurdnio podem ser ajustados por um grande ndmero
de métodos, no entanto Rosenblatt em [15, 26] desenvolveun uma metodologia bédsica para a
aprendizagem em uma rede perceptron, denominado algoritme de convergéncia percepiron

ou regra delta.
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O algoritmo consiste dos seguintes passos:
1. inicializar os pesos w; e © com valores numéricos aleatdrios pequenos;

2. adquirir os valores das entradas x = {x1,%,.. .,.’E}\;}T e a salda desejada para estas

entradas d(x);

3. calcular a safda da rede através das equagdes (4.1) e {4.3)
N
y(t) = sinal (Z withei{t) + @(t)) ;
tel
4. adaptar os pesos e limiar usando as equagdes
wi(t+1) = wi(t)+nldt) - yD)edt), i=12,....N e
e+1) O(t) + nld(t) — y(t)] e

f

5. repetir os passos 2, 3 e 4 até que o erro e(t) = d{¢) — y{t) atinja valores desejados.

Este algoritmo inclui o pardmetro 75, denominado tara de adaptacdo, que corres-
ponde a um ganho positive tal que 7 € RY. A ele deve ser atribuido um valor que faca com
que o algoritmo obtenha a convergéncia o mais rapidamente possivel nio provocando mu-
dangas excessivamente bruscas nos pesos e limiar e nem provocando oscilagdes nos mesmos.
Infelizmente nao ha maneira de se obter um valor 6timo para n devendo este ser obtido
empiricamente.

O desempenho deste tipo de rede aumenta consideravelmente com a construgio de
estruturas mais complexas formadas por camadas de neurdnios, a gual chama-se de redes
neurais “perceptron” multicamadas. A seguir serd mostrada uma topologia comum deste

tipo de rede e seu comportamento.

4.2 Simplificacao do Modelo do Neurdnio Artificial

Cabe aqui uma pequena modifica¢do no neurdnio de McCulloch e Pitts, figura 4.1
e equacdo (4.1). Esta modificacdo consiste em acrescentar uma entrada falsa ao neurdnio
correspondente 2 um neurdnic cuja saida seja sempre igual a 1 e cujo peso seja igual a ©.
Deste modo, com
g = 1

wog = @
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a equacao (4.1) reduz-se a

Ny
y=1|> wai], z0=1. (4.6)
=0

Com esse tipo de modificacdo torna-se mais simples tanto a andlise da rede mul-
ticamadas “perceptron” quanto o desenvolvimento dos algoritmos computacionals, pois o
argumento da fungio f(-) passa a ser representado como um produto interno de dois veto-
res. A simbologia para esta modificagdo continuard a mesma da figura 4.1 eliminando-se a

representagio do limiar (©) o que torna mais simples a diagramacao da rede.

4.3 Redes Neurais “Perceptron” Multicamadas

As redes “perceptron” multicamadas caracterizam-se pela associagio de neurdnios

artificiais de tal forma que eles se dispGe em camadas seguindo algumas regras basicas:

e um neurdnio de uma camada inferior faz conexdes com todos os neurdnios da camada

superior;
¢ neurdnios de uma mesma camada ndo se interconectam e
e 2 camada mais inferior corresponderd a entrada e a mais superior a saida da rede,

A gualquer camada entre a camada de safda e a de entrada denomina-se camada escondida.

Esquematicamente, para uma rede genérica de M camadas tem-se o diagrama da
figura 4.4, note que os limiares néo estdo sendo mostrados.

Neste trabalbo nféo serd colocada a camada de entrada como uma camada com-
posta de neurdnios, em principio porque esta camada geralmente seria formada por células
sensoriais que apenas apresentariam os sinais & rede, cuidando, portanto, da transducéo do
sinal externo para sinais da rede. Eventualmente haveria algum tipo de pré-processamento
nesta camada, tal como uma normalizacdo dos dados, por exemplo.

A saida desta rede é dada por xpr = {Zar1, Tar2,. .., Tasn,, | € do diagrama tem-
-se: g como a saida do i-ésimo neurdnio da camada k e wy;; como o peso da conexao
do i-ésimo neurdnio da camada k com o j-ésimo neurdnic da camada & — 1. Conforme
{foi definido na segio 4.2 wpp € o limiar do ¢-ésimo neurdnio da camada k e a saida dos

neurdnios “sempre-ativos” Iy é sempre 1. N € o ndmero de elementos computacionais na
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Figura 4.4: Estrutura de uma rede neural “perceptron” multi-camadas genérica.

camada k. Em todos os casos k = 1,2,..., M. Do diagrama, xo = {Zo1, Zoz,...,Zon, } € ©
sinal de enirada apresentado & rede e 244 = 1,
Assim, para se propagar um sinal p = {p1,22,...,Pn,} deve-se aplicar a equacio

{4.6) recursivamente. Sendo as entradas da rede dadas por
zo: = pi, t=1,2,...,Np,
zgg = 1

e usando a equagio (4.6} com uma pequena modificacdo, a fim de torné-la recursiva,

Ny

eri = ki | D WrisTho1, (4.7)
i=0
gro=1, t=0,1,....N, k=1,.. M

obtém-se a saida Xar = {Tam1,2m2, . .., TarN,, } cOTTespondente ao sinal p.

Esta topologia é capaz de compor os diversos hiperplanos que cada um de seus
neurdnios gera, eliminando-se os inconvenientes da rede perceptron de camada simples.
No entanto, até algum tempo atrds ndo existiam algoritmos de aprendizagem capazes de
adaptarem os pesos dos neurdnios das camadas escondidas. Este tipo de rede comegou a
ser usada apds o desenvolvimento de um algoritmo denominado backpropagation baseado

na técnica do gradiente, utilizada em problemas de otimizacio [6, 26].
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Topologia Regides

Camasada Simples

2 Camadas

3 Camadas

Figura 4.5: Tipos de regides de decisdo para diversas topologias de redes perceptron multi-

camadas.

Esta rede compde varios hiperplanos no espaco de entrada o que fornece uma
gama maior de regides possiveis. Lippmann em [15] mostra os tipos de regides que algumas
estruturas de redes multicamadas podem gerar, estes tipos de regides estao descritas na
figura 4.5, para o caso de 2 entradas que corresponde a um espaco de entrada R2%. Nesta
mesma figura os neurénios tém a funcao de ativacdo, sinal{z}, descrita pela eguacao (4.2).

Vé-se pela figura 4.5 que uma rede perceptron simples forma as regides de deciséo
separando-as através de um dnico hiperplano e que uma rede perceptron de duas camadas
forma regifes convexas quaisquer, podendo ser regides abertas, no espaco formado pelas
entradas. A rede de duas camadas, no entanto, néo ¢ capaz de formar regioes desconectadas
no espago formado pelas entradas. A complexidade da fronteira que divide as regides de
decisao da rede de duas camadas depende do ntimero de neurénios da camada escondida
[15].

Uma rede de 3 camadas pode formar arbitrariamente qualquer tipo de regido de
decisdo no espago formado pelas entradas, incluindo regides desconectadas {figura 4.5). De
fato, prova-se que uma rede perceptron de 3 camadas pode gerar qualquer tipo arbitrério

de regides de decisdo [15]. A complexidade e ndmeros das regides formadas por uma rede de



Capitulo 4. Redes Neurais ¢ Reconhecimento de Padroes 55

3 camadas depende do niimero de neurénios existentes nas duas camadas escondidas [15].
Usando uma funcio nao linear do tipo sigmdide, equag@o (4.3}, as fronteiras entre
uma regido de decisio e outra terdo uma transigdo mais suave gue aguela mostrada na
figura 4.5. No entanto, esse tipo de fungéo de ativagio possibilitou o desenvolvimento de
algoritmos de aprendizagem, entre eles o “backpropagation” [26] e mais recente os algoritmos

derivados do filtro adaptativo de Kalman [1, 11, 27].

4.4 Algoritmos de Aprendizagem

E desejével que a rede responda de uma certa maneira a um determinado padrio
de entrada p ou, de outra forma, uma vez apresentado este padrio a camada de entrada, a
rede deverd fornecer uma saida Xxps que é aquela escolhida para este mesmo padrao.

Os pesos e limiares, w;;x, desta rede deverdo ser ajustados a fim de se obter, para
o padrao p, a saida xps. No entanto, é extremamente dificil ajustar estes pesos de forma a
obter um desempenho desejdvel sem se utilizar de algoritmos de aprendizagem. Neste caso,
necessitam-se de algoritmos que minimizem o erro entre a salda desejada e aquela que a
rede fornece para o padrao p.

Tendo em vista estas necessidades, desenvolveram-se alguns métodos para se adap-

tar os pesos. Dois destes algoritmos serdo descritos a seguir.

4.4.1 “Backpropagation”

Este algoritmo de aprendizagem é uma generalizagdo e adaptagado do algoritmo
minimos guadrades (LMS — Least Mean Square). Desenvolvido por Rumelhart, Hinton
e Willlams em [26], o algoritmo caracteriza-se por usar o método do gradiente para mini-
mizacio do erro quadrdtico entre a saida fornecida pela rede e a saida realmente desejada.

Uma das exigéncias do algoritmo é que a funcio de ativagio {(-) deve ser dife-
rencidvel e monotdnica-crescente ( < 1'{-) < o0). Geralmente usam-se fungdes do tipo
sigméide, equagdo {4.3), ou tangente hiperbdlica. O desenvolvimento desta regra de apren-
dizagem [26] serd apresentado a seguir.

Para um padrao p = {p1,p2,..., PN, }, apresentado & entrada da rede, deseja-se
uma saida d = {dy,d;,...,dn,,}. Como condi¢do inicial, os pesos das camadas wg;, & =
1,2,...,M, i=0.1,...,Nyej=0,1,...,N._y serfo inicializados com valores aleatérios

pequenos. Pelas condig¢bes iniciais, a saida da rede, xps = {zas1,..., 20N, ), durante a
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apresentacao do padrao néc corresponderd a desejada d. Assim define-se o erro quadratico

entre a saida Xps e a saida desejada d como sendo

Nps

1
Ep = 5 Z (d; — :L‘Mi}z . (4.8}
=1

A medida do erro com relagdo a um conjunto de padrdoes D = {p1,p2.....PQ}

pode ser dada por

o
= ¢p. (4.9)
=1

Ainda, para o desenvolvimento desta regra, desmembra-se a equacio {4.7) em,

i = frfew) (4.10)
Ni—s

g = Zwkiﬂk—z,j (4.11)
=0

i=0,1,...Ne e k=12 M.

Os pesos sao ajustados a fim de minimizar ep para o padrdo p. A quantidade a
ser ajustada para cada peso serd proporcional a variagio que este peso provoca em £y,

degp

ApWi; X —
; .
P Owgi;

(4.12)

Para calcular-se esta derivada, usa-se a regra da cadeia repetidas vezes. E til, a
principio, separar esta derivada em duas partes, uma relacionando a variagdo do erro como
funcdo da entrada de um neurdnio {ax;} e outra representando o efeito da variagao de um
peso em particular na entrada deste neurdnio (ag;). Entdo pode-se escrever,

Gep _ Oep Doy

= . 4.13
Bwﬁj 565,1:3' ﬁwgﬂ'j ( )
Pela equagdo (4.11) observa-se que o segundo fator &
Nes
dag; d
= WhikTh—1,h = Thel,j- (4.14)
kai}- awkgg‘ h=0
Definindo-se éi; como sendo,
O¢
b = — 2, :
ki Ba; (4.15)
a equacdo (4.13) assumird a forma,
i
P - 51“_1}6%1’3,_ (416)

Gwri
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Comparando-se com a equagao (4.12}, pode-se afirmar gue o ajuste no peso serd

proporcional a éz; e a Ty j,
ApWiiy = NoriZh-1,5, (4.17)

similar a regra delta apresentada na se¢ao 4.1. Deve-se, entao, encontrar os valores de é;;
para cada neurdnio da rede. Um fato interessante nesta regra é que vai-se propagar &g pela
rede no sentido da saida para entrada, contrario ao fluxo normal dos dados ( backpropaga-
tion).

Para o computo dos valores de é;, aplica-se a regra da cadeia em (4.15), separan-
do-a em dois fatores, um relacionando as variages no erro como fun¢do da saida e a outra

relacionando as variagbes na saida como fungdo das variacOes na entrada {(ap;). Tem-se,

entao,
55}3 @ap 63!:1'
= . 4.1
dap;  Oxpi Oagg (4.18)
Vé-se que o segundo fator pode ser obtido pela equagao (4.10), ou
HETY
L= {a ), .
e = ffaw), (419)

que € simplesmente a derivada de {{-} da i-ésima unidade da camada k cujo argumento
é a funcdo de entrada, equacéo (4.11), deste elemento. Consideram-se dois casos para
encontrar o primeiro fator de (4.18), um para os neurbnios da camada de saida e outro para
os peurdénios das camadas escondidas.

Assumindo-se que o neurbnio pertenca a camada de saida, neste caso, segue da

definicao de ¢, equagao (4.8), que

Gp 9 )1 Nf(d o Pl b = = (di - o) (4.20

DA = Bzag: 12 par 1 My - i M 4.20)
que € 0 mesmo resultado da regra deita. Substituindo-se os dois fatores da equacao (4.18)
tém-se

bari = (di — eari)pilanrs), 1=0,1,..., Nag, (4.21)

para toda unidade de saida.
No entanto, se o meurdnio nac pertencer & camada de saida, usa-se a regra da

cadela para escrever gue

R Ne
559 . 2 @ap 8(2;;_;.1;,1
Bz fp Gapprn Ory

(4.22)
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Esta equagao considera todos os efeitos dos erros das unidades da camada superior
em uma unidade de uma camada que nao a de saida. O segundo fator de (4.22) é dado pela

equacdo (4.11), logo,

Ni
Bak-}ln d
= = > Wil Tk | T Wetlon (4.23)
B:c;n- axkg i=0

e o primeiro fator é dado pela prépria definicdo de éy;, (4.15],

d¢
L B (4.24)
8Gk+1,n
Substituindo {4.23) e (4.24) em (4.22) tem-se.
Nigy
Bep x
= & n Tyt 3 4.25
Py ng;} k+1.nWksl,n, (4.25)
que substitui-se em (4.18) para obter,
Nigs
ékg = f;n-(a};g) Z 6k+1,nwﬁ;-§-1,n,iv i = 0, 1, .. .,.Nk (4‘26)
rx=)

para todos os neurdénios nao pertencentes & camada de saida. isto é, k # M.

As equagdes (4.21) e (4.26) fornecems um procedimento recursivo para se obter
os valores de ¢ de todos os neurdnios da rede. Com os valores de é encontrados pode-se
ajustar os pesos utilizando-se da equagao (4.17). Costuma-se acrescentar um componente
de amortecimento & equacio (4.17) para retirar os efeitos de uma variacio brusca dos pesos

da rede, este componente é na forma de
prkij(i + Aty = 7oriTr_1,; + aprkéj(_t). (4.2?)

Os valores de n e a devem ser escolhidos segundo o critério da secdo 4.1, ou seja,
ambos devem ser escolhidos para se obter a mais répida convergéncia possivel sem, contudo,
provocar oscilagbes nos pesos. A escolha destes dois pardmetros é experimental.

Para uma melthor apresentagdo, um resumo completo deste algoritmo pode ser

encontrado na tabela 4.1.

4.4.2 Minimos Quadrados Recursivo

Este método origina-se a partir da teoria de filtros adaptativos, mais especifica-
mente da teoria do filtro de Kalman [6]. Neste método deve-se separar o neurénio em duas

partes distintas, uma ndo-linear dada pela equagio (4.10),

wpi = filag)
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[ “Backpropagation” [

1 | Inicializar os pesos com valores aleatérios pequenos.
Escolher um padrao p, do conjunto de padroes de entrada
e propaga-lo até a saida usando a equacao (4.7).

3 | Calcular o erro e, pela equagdo (4.8), se o erro estiver
acima do desejado, ajustar os pesos recursivamente usando
as equagdes (4.21}, (4.26) e (4.27).

4 | Repetir 2 e 3 até que todos os erros ¢p, estejam abaixo de
um erro £ maximo admissivel.

Tabela 4.1: Resumo do algoritmo de aprendizagem.

e em outra linear dada pela equagio (4.11),
Ng
Gpi = Z Whi; Th—-1j
s

Com isso o problema de ajuste de pesos torna-se linear como pode ser visto na equagio
(4.11). Esta linearizacdo do neurénio é possivel pois dada uma saida desejada qualquer d

encontra-se um valor duy;, tal que
Tpf; = f}g&(d,’) (4.28)

e deste modo os pesos dos neurdnios da camada de salda seriam adaptados em funcio de
GAf;-

Como ocorreu no desenvolvimento do algoritmo “backpropagation”, o problema
restringe-se em obter as estimativas para as saldas dos neurdnios das camadas escondidas,
Fgi. Mas, pela equacdo (4.10), Zp; = fr:(@k:), 0 que torna necessaria apenas a estimativa
de az; [27].

Como é desejado obter uma estimativa d;; de modo a minimizar o erro provocado
por a;; na saida da rede pode-se dizer que a diferenga entre @, e qi; seja proporcional a

variagao que ay; provoca no erro, isto é,

onde £p & o erro quadréatico definido anteriormente no algoritmo “backpropagation”. Pela
defini¢o de 0y, equagdo (4.15),

dep
5&;”"

by = —
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a estimativa de ay; podera ser obtida através do calculo de é;; para os neurénios das camadas

escondidas pela seguinte equagao:
Qi = Qki + [tkis (4.29}

onde p; é um ganho positivo qualquer (ug; € R} e é;; pode ser obtido recursivamente pelas
equacdes (4.21) e {4.26) j& comentadas no desenvolvimento do algoritmo “backpropagation”.
£ claro que usando uma estimativa para as camadas escondidas, o sistema de equagoes
lineares formado por (4.11) ndo ird gerar valores exatos para wi;.

Neste método introduz-se um fator de esguecimento na equacdo (4.8) com a fina-
lidade de reduzir a influéncia dos padrdes mais antigos no cdmputo dos pesos (1, 6, 11, 27].
Os padrdes serdo apresentados & rede em determinados intervalos de tempo, dando uma
caracteristica temporal ao algoritmo.

Para facilitar o desenvolvimento do algoritmo, consideraremos apenas um neurdnio

da camada k, sendo o erro total para este neurdnio dado por
i
ex(t) = Y- Mult)len(D)P, (4.30)
ne=l

onde (1) é o erro entre a saida @ e a saida desejada 4, e é dado por

er(t) = ag(t) — ax(t). (4.31)
mas pela equacgio (4.11), para um dnico neurénio,?
Ny
ex(t) = @x(t) — Y wii(t)zh-1,4(t). (4.32)
7=0

O fator de esquecimento Ax{f, n) na equacao {4.30) deve ter a seguinte propriedade
0<A(t,n) <1, n=1,2,....t (4.33)
A forma mais usada para A é o fator exponencial definido por
Mt ) = gom, (4.34)

onde J ¢ uma constante aproximadamente igual a 1 tal que, 0 < 8 < 1. f é, a grosso modo,
z medida da “memdria” do algoritmo. Neste método, deve-se minimizar o seguinte {ndice

de desempenho

ety =D B e (4.35)

Zuy, corresponde 2 uma linka da matriz Wy = {wiiy }
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Os valores 6timos para w;;(t) que minimizam a equagio (4.35) séo dados por

deplt)y

= k=1,2,....M, h=1.2,...,Nr_1. 4.36

5uzkh(1) ' Py k-1 ( )
Entdo, derivando-se a equagio (4.35) em relagiao a wii(?), tem-se

- Oex(t) -

Brmen(F p = 2> Bi el 4.37

NS PIL RO S S RBOR L (a7

a derivada 8—?—:}% pode ser obtida diretamente de (4.32),

t Niey
Oex(t) — 9 Z g (ék(t) - Z wkj(t)mkml,j(t)) Tkt - (4.38)

a’wkh(t) rpurs

Como € desejado 85—"(% = {}, pode-se arrumar o lado direito de {4.38) da seguinte

maneira,
1 Ne
Z ﬁ g (t)T g h(t) = Z ﬁzwn Z w;:j(t):tk_l,j{t)zk_l,h(t) . : (4.39)
n=1 3=0

i

(=)

Reescrevendo o lado direito de {4.39) desta maneira,

0

; "y N
S AT a (e w0 = 3 B e alt) Y wig(thaio (1) (4.40)
n=1 n=1 7=0

e

{x)

e escrevendo o somatdrio {(+x) como um produto de vetores {produto interno), tem-se

; (+=)

> B ke n(8) WE (%1 (7) Z B m_y A (O] (ywa(1), (4.41)

n=1 nwl

h=0,.... N1, k=1,.... M.
Definindo
kA
Ry(t) = 3 By ma (Oxa(t) (4.42)
Fpmed

e

pilt) = 5_: BL " as ()x5-1{1) (4.43)

=1
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pode-se, finalmente, escrever a equacio (4.39) como
pr(t) = Ry(t)wi(?). (4.44)

R pode ser interpretado como uma matriz de correlacdo do conjunto de padroes
a serem aprendidos e o vetor pg como a correlacdo entre padrdes a serem treinados e as
respostas desejadas.

O vetor de pesos wi(t) pode ser encontrado usando técnicas de réselugéo de sis-

temas de equacOes lineares gue levariam a
wi(1) = Ry (Ope(t). (4.45)

Deseja-se, no entanto, um método recursivo [6] para a resolugao da equacho (4.45).
Isolando o termo correspondente a n = ¢ na equacio (4.42) do somatério, chega-se a

i—1i
Ri(t) = B | 3 A " xiea ()X (n)] + o1 (8)xE4 (2). (4.46)

n=1
Entretanto, a expressdo entre colchetes na equacao (4.46) €, pela defini¢io (4.42),
igual a R(t—1). Entdo, encontra-se a seguinte expressio para o ajuste de Ry recursivamente,

Rip(t) = SRt — 1) + Xpz (t)xz—l(f’)- (4.47)

Similarmente, a partir da equagio (4.43), pode-se obter uma forma recursiva para

o calculo de pi(t),
Pi(t) = Bepsr(t — 1) + ap(t)xx.1(t). (4.48)

Para ajustar os pesos a partir da equagio (4.45) deve-se determinar a inversa da
matriz de correlagao Ry{t}. Na pratica isso seria invidvel, pois torna-se necessirio calcular
R;i(i) para cada apresentagio de um padréo py, ¢ = 1,2,...,0c. No entanto pode-se
chegar a um método recursivo para o célculo de R (t) através do lema de inversio de

malrizes,

Lema 1 Sejam A ¢ B duas matrizes M x M definidas-positivas relacionadas por
A=B"14+CDICT, (4.49)

onde D € uma matriz N x N definida-positiva ¢ C € uma mairiz M x N quaisquer. De

acordo com o lema de inversio de matrizes, pode-se expressar a inversa da matriz A por

A7 =B-BC(D+C'BC) ’B, (4.50)
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A prova desie lema € obtida facilmente, multiplicando-se as equacdes (4.49) e ({.50) para

chegar ¢ mairiz identidade Is

Como a matriz Ry(t) é definida-positiva e possivelmente nao-singular, pode-se
aplicar o lema de inversido de matrizes na equagio recursiva {4.47), com A = Ry(t), B! =
-8R {t - 1), C = x34(t) e D = 1, substituindo-os diretamente em (4.50) tem-se a

seguinte equagao recursiva para a inversa da matriz de correlagio,

BRI - Dxea(tx R - 1)

RO =87 R (1 -1 : 4.51
e L Ry (D) s
Para facilidade de cileulo, seja
Qx{t) = R (1) (4.52)
e
Bl Qilt — )xp-a(2) '
kp(t) = . . 4.53
A T R D@ (459
Usando estas defini¢es, reescreve-se (4.51) deste modo,
Q(t) = By Qult — 1) = 57  k(t)x[_; Qult - 1). (4.54)

Nota-se que Qg{?) é uma matriz Nz_y x Ni_; e que kp(t) é wm vetor Np_y x 1
sendo comumente chamado de vetor de ganho do filtro de Kalman.

Rearranjando {4.53) tem-se,
ke(t) = B Qelt — Uxioa(t) — 8y ka{tx]_y (0)Qi(t — 1)xp—1(t)
=[5 Qult~ 1) - B ki(tx]_ (DQul1 - 1)) xpi(t). (4.55)
Vé-se de (4.54) que a expressdo entre colchetes do lado direito de (4.55) é igual a
Q;(%). Assim, pode-se simplificar {4.55) até
ki(t) = Qult)xi—1{t). {4.56)

Obtém-se uma equagio recursiva para o ajuste dos pesos wy, estimado pelo método

dos minimo quadrados. Para tal, usam-se as equacdes (4.44), (4.48) e (4.52) obtendo
wilt) = Ry(Op(t)
= Qu{1)pe(t)
= BrQr()pi(?) + Qi(t)xp-1(t)dx(1). (4.57)
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Substituindo a equagio (4.54) somente no primeiro termo Qy (1) do lado direito de

(4.57) tem-se

wilt) = Qa(t~ 1)pilt = 1) = ke()xi_y (Qult = 1)pa(t = 1) +
Qi(t)xk-1(t)ax(1)
= Rt — Dpelt = 1) — ke{t)xi_ ()Qe(t — 1pal(t — 1) +
Qu(t)xe-1()ax(t)
= wi{t—1)— kk(t)xf_l(t)wk(t — 1)+ Qp{t)xp—1(2)ar(2). (4.58)

Finalmente, usando a equagdo (4.56), obtém-se a equaglo recursiva para o ajuste

do vetor de pesos,
wi(t) = wWa(t ~ 1) + ka(t) [ax(8) = xF (Owa(t - 1] | (4.59)

Vé-se que o termo xi(t)wi(t — 1) é a saida linear do neurénio, antes dos pesos

serem modificados, ou a safda corrente do neurdnio, portanto, para a camada de saida,
war(t) = wa(t — 1) + ki(t) [ar(t) — ax(?)], (4.60)

e para os neurdnios das camadas escondidas, a;(1) é obtido diretamente das equagoes (4.60)

e (4.29),
Wk(i) = wi(t — 1)+ k(1) [},{-kékg} {4.61)

sendo 6g; obtido recursivamente a partir das equacoes (4.21) e {4.26), do algoritmo de
“backpropagation.”
Para uma melhor apresentagido, um resumo completo deste algoritmo pode ser

encontrado na tabela 4.2.

4.5 Exemplos de Redes

Como exemplo de utilizacdo das redes neurais, implementa-se nessa $essao uma
rede capaz de emular a funcido logica XOHR. Esta funco ldgica bindria exige redes neurals
de pelo menos duas camadas de neurGnios para emuld-la, pois uma rede neural com uma
dnica camada de neurdnios ndo conseguird criar as regides de decisbes necessirias para a

funcao XOR, como péde ser visto anteriormente. Esta funcao légica pode ser considerada
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Minimos Quadrados Recursivo

Inicializar os pesos com valores aleatdrios pequenos, inici-
alizar Qx(0). Esta inicializacdo ¢ feita, geralmente, com
Qi:{0) = &I, onde & é um nimero grande e 1 é a matriz
identidade.

Escolher um padrdo a ser ensinado e apresenta-lo a rede, a
entrada € xp(t) e a saida desejada d{t).

Lo

Propagar o padrao através da rede, equacoes {4.10) e (4.11).

Calcular Qi(t) e pi(t) usando as equacoes (4.53) e (4.54)
para as camadas k= 1,2,..., M.

Propagar o sinal de erro 6;, k= 1,...,M, i1 =0,..., Nas,
usando as equagdes (4.21) e (4.26).

Encontrar a saida linear desejada dg;, k= 1,2,..., M, 1 =
0,1,..., Np, usando a equagao (4.28).

Adaptar os pesos usando as equagbes (4.60}) e (4.61).

Testar o erro quadratico médio, equagio {4.8), se ainda nio
foi atingido o valor desejado, recomecar pelo item 2.

Tabela 4.2: Resumo do algoritmo de aprendizagem.

Funcdo Légica XOR
Entrada x4 ] Entrada zo ] Saida ns

1.0 1,0 1,0
30 1,0 1,0
1,0 1,0 1.0
1.0 1.0 10

Tabela 4.3: Tabela de padroes de entrada e saida para a rede emuladora da fun¢io XOR.

um exemplo cldssico para as redes neurais, principalmente devido ao fato de que uma rede

“perceptron” simples ¢ incapaz de emuld-la.

Para a implementagao desta rede neural, somente serdo necesséarios trés neurénios,

um na camada de saida e dois na camada escondida, conforme a figura 4.6. Uma das

solugdes para este tipo de problema, ajustando-se os pesos diretamente pelo posicionamento

das regides de decisfo, é apresentada na figura 4.7, para os valores de entrada e saida dados

pela tabela 4.3. Neste caso especifico o neurdnio N1 emula a funcdo 16gica OR, N2 a fungio
NAND e N3 a funcio AND.

O comportamento da figura 4.7 € dada pelas seguintes equagdes:

¥ = sinal(ng +n2—1);
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ny = sinal{zy + 25+ 1)

ny = sinal{~zy ~ x5+ 1) .
onde ni, ny e y sao as saidas dos neurdnios, N1, N2 e N3 (saida), respectivamente, e &1 e
z, as entradas da rede, {vide figura 4.6).

Para efeito de comparagio, a mesma topologia de rede da figura 4.6 com os mesmos
padrdes de entrada/saida da tabela 4.3, foi ensinada com os dois métedos descritos na
secao 4.4, substituindo-se a funcdo de ativagio dos neurdrnios de sinal(z} por tanh(z). Os
resultados obtidos serao apresentados a seguir.

Em cada etapa, para ambos os métodos, todos os padroes eram apresentados &
rede, verificava-se, entdo, o erro maximo® entre a saida obtida e a deseiada e ensinava-se
somente os padrdes que apresentavam erro maximo maior do que o desejado. Normalmente
a cada etapa de apresentagdo, verificagio e aprendizagem dé-se o nome de época.

Quando usado o método de ensino “backpropagation”, a melhor convergéncia foi
obtida com u = 0,1 e & = 0,9 e com esses valores, conseguiu-se um erro miximo menor

que 0,0001 em 43 épocas. O comportamento encontrado por esse método é descrito pelas

equagdes,

i

Y tanh{-2,25040 - ny + 2,31787 - ny — 1,675130);
ny = tanh(—1,23323.z; — 1,12024 - 2, — 0,623711);
ne = tanh{-142369-2; — 1,17022 - 2o + 1,224600);
onde ny, ny e y sdo as saidas dos neurdnios, NI, N2 e N3 (salda), respectivamente, e z1 e
zq as entradas da rede. As regides de saida podem ser visualizadas na figura 4.8,
Quanto ao método de ensino MQR (filtro de kalman )}, a melhor convergéncia obtida
foi com 4 = 0.8 e u = 30,0. Estes valores levaram & convergéncia em 13 épocas para o mesmo
valor de erro no caso do “backpropagation”. As equacdes que descrevem a rede obtidas com

este método sdo as seguintes:
y = tanh(1,47171-ny +1,47179 - ngy + 1,47178);
n1 = tanh{—10,02490 -z, + 12,89710 -z, — 11,61500);
ny = tanh({27,17370- 7, — 59,07270 - 24 ~ 43,35370);

onde ny, ny e y sdo as saidas dos neurénios, NI, N2 e N3 (saida). respectivamente, e z; e

zp as entradas da rede. As regides de saida podem ser verificadas na figura 4.9.

20 erro maximo entre dois vetores v = {v:} e u == {u,} de mesma dimensio ¢ dado por: & = max;{jv,—u;})
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Pode-se observar que ambos os métodos conseguem resolver o problema do ou
erclusivo, sendo que o método “backpropagation” obteve um resultado extremamente se-
melhante ao calculado através da equagio {4.5), enquanto gue o método MQR (filtro de
kalman) chegou a uma solugéo bem diferente. Podemos no entanto “forgar” o MQR a obter
uma solucio parecida inserindo o padrio x7 = [0,0;0,0] com a saida y = 1,0.

Observa-se que método MQR provoca o crescimento dos pesos da rede, de fato,
para um grande ntimero de padries a serem ensinados, o método provoca uma “sobrecarga”
nos pesos provocando instabilidade numérica quando em simulagio computacional. Apesar
desse inconveniente, para um pequeno numero de padroes, este método é o mais eficiente

entre os dois apresentados.



Capitulo 5

Implementacao do Classificador de

Fonemas

Neste capitulo serd descrito a implementagao do classificador de fonemas deta-
Jhando a metodologia usada na extracio dos padrées de voz reconhecidos pelas redes neurais
bem como as topologias usadas para a construgao das redes.

A se¢io 5.1 aborda a extragio dos padrdes de voz, indicando os principais tipos
de fonemas da lingua portuguesa. Nesta seclo estdo indicados os fonemas utilizados como
padrdes de voz para a aprendizagem e teste das redes neurais. A secao 5.2 mostra as

topologias de redes neurals utilizadas neste trabalho.

5.1 Extracac dos Padroes de Voz

Existe uma grande variedade de fonemas que podem ser produzidos pelo aparelho
fonador hurmano, no entanto, estes podem ser classificados em grupos especificos. Estes
grupos caracterizam os fonemas por suas similaridades quanto a excitagao do aparelho
fonador [34].

O aparelho fonador é constituido pelos pulmoes, misculo diafragma, cordas vocais,
faringe, boca, cavidade nasal, lingua, dentes, ldbios, dvula! e nariz, mostrados esquemati-
camente na figura 5.1. Com excegio da cavidade nasal, das aberturas do nariz (narinas)
e da traguéia, os demais componentes do aparelho fonador sdo controlados pelo locutor

[25, 34]. Este aparelho € objeto de estudos na extracdo de parametros dos sinais de voz e

!Geralmente conhecida como a “campainha” da boca.
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Cavidade Nasal
Boca Faringe
1 Anios Dentes
Ovula
Cordas
Lingua Vocais
Diafragma

Figura 5.1: Esquematizagio acidstica do trato vocal, {34].

alguns modelos matematicos foram desenvolvides para o mesmo com o intuito de facilitar a
compreensio dos diferentes tipos de fonemas produzidos [4, 25, 34]. James L. Flanagan cita
alguns modelos mecanicos, bastante interessantes, que emulam o sistema fonador humano
em [4].

A seguir serdo mostrados como sao classificados os fonemas da lingua portuguesa
de acordo com as suas semelhancas quando na produgdo dos sons e os métodos utilizados
neste trabalho para a extracio dos padrdes de espectro da voz assim como os padroes
originados do modelo do ouvido interno.

Antes, no entanto, seré explicada a notacdo simplificada adotada neste trabalho

para exprimir os fonemas da lingua portuguesa.

5.1.1 Comentarios sobre Notacao utilizada para os Fonemas

Adota-se neste trabalho uma notagio simplificada para representar os fonemas do
que aquela utilizada pelos profissionais da drea. Tal notacdo consiste em se usar o proprio
alfabeto da lingua portuguesa mais os acentos graficos. A representacio fonética da palavra
serd apresentada sempre entre os simbolos /.../. Assim, a palavra casa serd foneticamente
representada por [kaza/.

Neste trabalho, consideram-se as silabas como sendo fonemas, principalmente de-
vido & dificuldade em se conseguir isolar os fonemas das silabas, pois nio ha separacao

visfvel entre eles {principalmente em sflabas formadas por consoantes explosivas e vogals).
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A separabilidade dos fonemas torna-se mais dificil em trechos da lingua falada (sem pausas
entre as palavras) devido a aglutina¢do natural entre as palavras. Como por exemplo em

as vezes e em irinta e dois que tornam-se [dzvezes/ e [trinteidois/.

5.1.2 Caracteristicas dos Fonemas da Lingua Portuguesa

Na lingua portuguesa hd basicamente trés formas de excitagdo do aparelho fo-
nador e portanto trés grupos principais de fonemas. Estas excitagbes resultam nos sons

sonoros{geralmente vogais), fricativos e explosives [34], que serdo detalhados nesta se¢ho.

Sons Sonoros

O fluxo de ar proveniente dos pulmdes é controlado pela abertura e fechamento
das cordas vocais ou dobras vocais, que se assemelham a dois 1abios delgados que podem ser
aproximados e ter sua rigidez alterada através do controle do locutor. A abertura entre as
dobras é denominada glote. Fstando a glote totalmente fechada, o fluxo ar origindrio dos
pulmées ¢ interrompido, aumentando a pressio sub-glética até que as cordas vocais sejam
separadas, liberando o ar aprisionado e gerando um pulso de ar de curta duragdo. Com o
deslocamento do ar a pressao glética é reduzida, permitindo a reaproximagao das cordas
vocais. O processo se repete em uma forma aproximadamente periddica, sendo a freqiiéncia
média desses pulsos determinante do periodo de pitch [25, 34].

Exemplos tipicos de sons sonoros sao as vogals, cujo grau de nasalizacdo é deter-
minado pelo abaixamento da dvala. Observa-se nos sinais uma variagao “rédpida” e quase
regular, telativa & excitacdo e uma envoltéria “lenta”, dada pela resposta do trato vocal
que modela a excitag@o. Algumas consoantes, como a lateral /1/ em /l4/ e a nasal /m/ em
/mé/, sao produzidas com a excitagao glotal.

Os sons descritos aqui estao agrupados na categoria de sons vocdlicos ou ressonan-
tes, que sdo caracterizados pela presenca da vibragdo glotal e uma maior concentragao de
energia na faixa de 200-3 500z [34]. As figuras 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 ¢ 5.6

=
ot
tempo discreto {amostrado a 8kHz) para as vogals /a/, /é/, /i, /6 e [u/. respectivamente.
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Figura 5.2: Sinal no tempo para um trecho de 32ms da vogal /4/ amostrada a 8kHz.
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Figura 5.4: Sinal no tempo para um trecho de 32ms da vogal /i/ amostrada a 8kHz.
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Figura 5.6: Sinal no tempo para um trecho de 32ms da vogal /u/ amostrada a 8kHz.

Sons Fricativos Surdos

Durante a producio de sons fricatives surdos, ou sibilantes, a glote permanece
aberta, nio havendo vibracges nas cordas vocais. Entretanto um estreitamento é realizado
em algum ponto do trato vocal. Para o fonema /{/, por exemplo, os libios ¢ dentes sao
ligeiramente pressionados resultando em uma passagem estreita para o ar; o fluxo do ar
torna-se turbulento nas imediagdes da constricgio, excitando as cavidades do trato vocal.
Esta excitacdo é de baixa intensidade, assemelhando-se ao ruide branco [34], geralmente
contém malor concentragio de energia acima de 2kHz até aproximadamente 10kHz [25].
Qutros fonemas pertencentes a esta classe sdo [s/ e /x/. As figuras 5.7 e 5.8 mostram o

sinal em tempo discreto (amostrado a 8kHz) para as silabas /sa/ e /fa/, respectiivamente.

Sons Explosivos Surdos

A dltima maneira bisica de excitagio do sistema fonador é realizada em /p/,
/t/ ou /k/, onde o ar é dirigido & boca, que se encontra totalmente fechada. Com o
aumento da pressio a oclusio é rompida bruscamente, gerando um pulso que excita o
aparetho fonador. A explosio é acompanhada de um movimento rdpido dos articuladores em
direcdo 4 configuracac do som seguinte. Esta excitagdo é denominada, também, de ezcitagdo

transitéria ou sons oclusives surdos [34]. As figuras 5.9 e 5.10 mostram o sinal em tempo
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Figura 5.11: Sinal o tempo para o trecho inicial de 32ms da sflaba /v4/ amostrada a 8kHz.

discreto (amostrado a 8kHz) para as sflabas /pé/ e [té/, respectivamente. As oclusGes
sonoras diferenciam-se dos fricativos sonoros por atenuar as compomnentes em fregiiéncia
dos sons produzidos pelo trato vocal na faixa entre 1 e 3kHz do espectro durante a oclusao

(34)].

Sons de Excitagdo Mista

Os sons fricativos sonoros, como [j/, /v/ e [z/, sko produzidos combinando-se
a vibragio das cordas vocals e a excitagao turbulenta. Nos periodos de mdaxima pressao
glética o escoamento pela obstrucio torna-se turbulento, gerando cardter fricativo do som.
Assim que a pressio glética cai abaixo de certo valor, extingue-se o escoamento turbulento
de ar e as ondas de pressio tém um comportamento mais suave [34].

Os sons oclusivos sonores, /b/, /d/ e [g/,? sio produzidos de forma semelhante
aos correspondentes nao-sonoros, /p/, /t/ e /k/, todavia havendo vibragio das cordas vocais
durante a fase de fechamento da cavidade oral.

As figuras 5.11 e 5.12 mostram o sinal em tempo discreto {amostrado a 8kHz) para

as silabas /vd/ e /ba/, respectivamente.

2Como em /fgate/ e nac [fiato/.
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Figura 5.12: Sinal no tempo para o trecho inicial de 32ms da silaba /bd/ amostrada a 8kHz.

5.1.3 Amostragem dos Padrées no Tempo

As amostras dos fonemas foram obtidas utilizando-se o conversor analégico/digital
existente nas estagdes de trabalho Sparc 1+ da Sun Microsystems. Este conversor A/D
amostra a uma taxa fixa de 8KHz com 12bits de precisdo, o conversor possui ainda um
estagio de filtro passa-baixa com fregiiéncia de corte de 4kHz, caracterizando um sistema
similar ao encontrado em telefonia [33]. As amostras sao posteriormente comprimidas para
&hits através do método de compressio u-Law {a nivel de hardware} e posteriormente line-
arizadas por uma biblioteca de funcdes de manipula¢do do conversor e dos dados fornecidos
por ele, disponivel nas estagdes de trabalho [32].

Este sistema de amostragem ¢ comparativamente pobre com relagdo aos existentes
no mercado, que amostram a 12bits com taxas de agquisigio de cerca de 44kHz, porém
possui a caracteristica de ser um sistema ficil de ser construido e pouco dispendioso {em
recursos de memoria e financeiros). Na verdade, em alguns sons amostrados, o sistema de
aquisicdo das estagdes de trabalho mostrou-se pior que o sistema telefénico. Com essa taxa
de amosiragem ¢ banda de passagem os sistemas telefénicos podem ser os maiores usuérios
de um sistema de reconhecimento de fonemas tal gual o deserito neste trabaltho ou de um
sistema de reconhecimento de pequenas palavras, como os algarismos numéricos, que poderd

ser construfdo utilizando-se as técnicas apresentadas neste trabalho.
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Apesar da baixa qualidade do sinal amostrado deve ficar claro que o intuito deste
trabalho é analisar o comportamento das redes na classificagio de sinais ruidosos e de baixa
qualidade. Como existe uma dificuldade natural em se reconhecer a voz e algumas palavras
dos usuirios de sistemas telefénicos (devido a banda de passagem de 3,4kHz ser muito
estreita), espera-se encontrar dificuldades em se reconhecer alguns tipos de fonemas nesta
taxa de aquisicdo (8kHz).

Os fonemas foram divididos nos trés principais grupos de fonemas, vogais (sons
sonoros produzidos pelas vogais), ezplosivos (oclusivos surdos e sonoros) e fricativos (surdos
e sonoros) sendo que em cada grupo foram amostradas cingienta silabas (ou fonemas)
isoladas, de cada um dos fonemas pertencentes ao grupo. Tentou-se manter, durante a
amostragem, a pronincia dos fonemas o mais constante possivel para evitar problemas com
relacdo & entonagho e ao volume do som produzido. Destas sflabas, metade foi utilizada no
ensino da rede neural e o restante durante a fase dos testes. As silabas foram extraidas de
uma amostra de som por uma janela retangular de 64ms (512 amostras) sendo os seguintes

fonemas e silabas utilizados, de cada um dos grupos acima:
Vogais— foram amostradas as vogais /&/, /é/, [if, [6/ e [4/;

Explosivos— foram amostradas as sflabas /pa/, /t4/, /ba/ e o inicio da vogal /4/ incluida

para teste de discernimento entre vogais e vogais precedidas de explosivos, e;

Fricativos— foram amostradas as silabas /sa/, /fa/, /vd/ e a vogal [4/ incluida pelo

mesmo motivo apontado no caso dos explosivos.

Em cada grupo, o modo de se obter o padrdo foi alterado de acordo com as
caracteristicas do fonema. Para as vogais, que possuem o mesmo comportamento durante
um intervalo de tempo grande, foi retirada a amostra de 64ms no trecho central da locugéo
da mesma, ndo incluindo nem o inicio nem o final da prondncia. No caso dos explosivos
procurou-se deixar uma faixa de 8 a 12ms de siléncio no inicio da locugao. Tal faixa é uma
garantia de que, realmente, os fonemas /p/, /t/ e /b/ fossem amostrados, bem como uma
porgao de sinal correspondente & vogal /a/. No grupo dos fricativos deixou-se uma faixa de
cerca de 15 a 20ms antes do infcio da prontincia da vogal /4/, pois neste caso teremos uma
por¢io de sinal com caracteristicas similares ao ruido branco antes do infcio da prontincia
da vogal.

Fstas amostras por si s6 ndo constituem padrdes vilidos para as redes neurais.
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Os padrdes foram pré-processados através da transformada rdpida de Fourier e do modelo

computacional da céclea (do capitulo 3).

5.1.4 Obtencio dos Padrdes para as Redes Neurais

O objetivo principal deste trabalho era de se utilizar o modelo da coclea como
gerador dos padrOes para as redes neurais. No entanto usou-se também a transformada
rdpida de Fourier [23] para comparar o comportamento da rede frente aos padrdes originados
de espectros de fregiiéncia e aqueles originados do modelo da cdclea.

O sinal no tempo nio foi considerado pois apresenta um grande ndmero de variaveis
dependendo de fatores como o instante exato em qile ocorTe 2 extracio do padrao no tempo,
o que acarretaria problemas com relagio a fase. Na verdade, segundo a fisiologia do ouvido
humano e os trabalhos relacionados ao processamento, andlise, produgao e reconhecimento
de voz, o uso do dominio da freqiiéncia (ou no dominio “posicional” da coclea) € recomen-
dado [25, 34]. Normalmente supde-se que a fase do sinal tem importancia pouco significativa

no reconhecimento da voz [18, 25, 34].

Padrbes Baseados na Transformada Répida de Fourier

Para a obtencao dos padrdes neurais baseados na transformada rdpida de Fourier
(FFT — Fast Fourier Transform), utilizou-se o espectro em freqiéiéncia segmentado no
tempo, conforme esquema da figura 5.13. Cada segmento do sinal de voz possul duragao
fixa de 16ms, sendo este intervalo de tempo pequeno o suficiente para que 0s 0s articuladores
(lingua, libios, etc) do trato vocal nao variem significativamente (podem ser considerados
estacionarios em intervalos menores do gue 30ms). Mas também devem conter pelo menos
dois periodos de pitch o que Hmita em intervalos maiores que 10ms [34]. O nimero e a
disposicio dos segmentos foram baseados nos trabalhos de R. W. Prager e I'. Fallside [24]
e Jeffrey L. Elman e David Zipser [3].

Cada segmento do sinal de voz obtido fol multiplicado, antes de se calcular as com-
ponentes de freqiiéncia pela FFT, pela janela de Hamming [23, 25, 34] dada pela seguinte

equagio (para uma taxa de amostragem de 8kHz)

0,54 046-cos [ 250 ), se0<n< N
h(n) — { (N—3> : (5.1)

5 caso contrario,
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Figura 5.13: Metodologia usada para extragio de um padrio de voz através do espectro em

freqiiéncia segmentado no tempo.

onde N é o nimero de amostras do segmento. A janela de Hamming foi utilizada neste
trabalho para eliminar as descontinuidades no inicio e no fim da segiiéncia de amostras do
segmento de tempo que podem provocar problemas na convergéncia do algoritmo de FFT
(fendmeno de Gibbs [23]).

Apés o janelamento do sinal o espectro em freqiiéncia foi obtido através da trans-

formada de Fourier discreta dada pela equacao [23, 25

A : 2rnk *
551 = 3 i) () esp (57 ) (52)

onde 5;(k) é o espectro de freqiiéncia do sinal contido no i-ésimo segmento {no caso sete
segmentos), s;(n) correspondem aos sinais sonoros de cada segmento e h(n} a janela de
Hamming dada pela equagao (5.1). N é o nimero de amostras do segmento e k varia entre
0 < k < N. Como a segunda metade de S;(k) contém. a mesma informagéo da primeira
metade (S;(p) = Si(N — 1 — p) onde 0 < p < N/2) somente foi considerada a primeira
metade do espectro, ou seja, 0 < &k < N/2). Este corte fornece uma economia significativa
de meméria, reduzindo a quantidade de dados de 7 x 128 = 896 para 7 x 64 = 448.

A equagio (5.2) nio corresponde diretamente a FFT, sendo esta apenas um algo-
ritmo computacional. No entanto, neste trabalho preferiu-se utilizar a iransformada rdpida

de Hartley por se tratar de uma transformada cujo dominio e imagem sdo niimeros reais e



Capitulo 5. Implementagao do Classificador de Fonemas 84

LORER]

o 'L\»M“F ti\%}?

30 100 150 240

450

Figura 5.14: Padrio neural para a vogal /4/ obtido através da FFT dos 7 segmentos

extraidos conforme a figura 5.13.

que possul relagéo direta com a transformada rapida de Fourier. A descrigdo detalhada da
transformada discreta de Hartley pode ser vista no apéndice C. A principal vantagem desta
transformada ¢ economizar tempo computacional diminuindo a quantidade de operagoes
aritméticas necessarias para a obtengdo do espectro.

Posteriormente 2 obtencio dos espectros, estes dados foram organizados na forma
de um vetor contendo os segmentos obtidos {de um tnico padrdo). Utilizando-se a notagao
do capitule 4 o vetor xq corresponde ao vetor de entrada da rede, assim um dos cingienta

padrdes de um dos fonemas de um dos grupos é obtido através da expressio

X0 = {1;50(3)?....5(3(_&?ms;,sl(ﬁ},...,sz{ﬁ-1;‘...,55(0),...,56(1»;—1)}T,

(5.3)

onde §;(-) vem da equagio {5.2). A figura 5.14 mostra um exemplo tipico de um padrio
correspondente a uma vogal /4/ sendo a figura correspondente ac grafico zo; xt. A constante
1 no primeiro elemento do vetor néo € contada como uma entrada valida ou pertencente ao
padrio, pois ela somente € usada pata representar o limiar para a camada dos neurdnios

escondidos que processam os dados deste vetor.
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Figura 5.15: Metodologia usada para extragdo de um padrio de voz através do modelo da

coclea.

Padrdes Baseados no Muodelo do Ouvido Interno

A obten¢ao dos padrdes neurais baseados no modelo computacional da coclea é
facilitado pela prépria natureza do modelo, visto que o mesmo j& fornece representagoes
neurais em sua saida. No entanto o modelo fornece saidas no tempo o que acarreta uma
enorme quantidade de dados. Para a taxa de amostragem de 8kHz utilizada neste trabalho
e com os parametros do capitulo 3 o modelo terd 80 canais de filtros {um vetor de saida com
80 elementos) gerando, para os mesmos 64ms de amostragem, cerca de 80 x 512 = 40 960
dados.

A reducgho do nimero total dos dados foi obtida passando-se os 64ms de sinal de
voz amostrado (continuamente) pelo modelo do ouvido e amostrando o vetor de saida do
modelo a cada 8ms (a primeira amostra é obtida somente apés 16ms, devido & cascata de
filtros), exatamente no instante final de cada segmento da figura 5.13 gerando o método de
extragao mostrado na figura 5.15.

Obteve-se portanto 7 X B0 = 560 dados para a formacio do padrio. Do mesmo

modo dos padroes baseados emn FFT os padrbes de entrada da rede neural foram obtidos
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01}

Figura 5.16: Padrdo neural para a vogal /4/ obtido através do modelo da céclea das 4

dltimas amostras do vetor de saida extraidos conforme a figura 5.15.

através da constru¢io do vetor de entrada xg,
x0 = {1,Co(0),. .., Co(79), C1(0), ..., Cx{T9), . .., Cs(0), . .., Ce(79)} (5.4)

onde Ci{n) é a resposta do n-ésimo canal da coclea da ¢-ésima amostra extraida de acordo
com a figura 5.15. A figura 5.16 mostra um padrao tipico (grafico de zo; X #) fornecido
pela céclea artificial, para o mesmo /4/ da figura 5.14. O primeiro elemento do vetor xp, a
constante 1, ndo é contado como uma entrada vialida pois somente é usado pafa fornecer o
limiar para a camada de neurdnios escondidos que processam os dados da entrada.

Em testes preliminares feitos com os padrdes obtidos pelo modelo da céclea foram
eliminados alguns dos vetores amostrados na saida da coclea. Os conjuntos de dados amos-
trados originalmente estavam provocando oscilagbes no algoritmo de “backpropagation”
dificultando a aprendizagem da rede. Apés uma andlise visual dos padrdes constatou-se
que os elementos correspondentes aos dois primeiros vetores amostrados (Cg e Cy) apre-
sentavam valores bem menores que os elementos dos vetores restanies e que, também, nao
forneciam diferencas significativas entre os vdrios fonemas amostrados (no caso dos fonemas
explosivos e fricativos, no caso das vogais incluiu-se o terceiro vetor, C;). Assim, para o
grupo das vogais optou-se por retirar os 3 primeiros vetores amostrados e para os grupos

fricativo e explosivo retirou-se os 2 primeiros e o @ltimo (Cg). No caso dos explosivos
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observou-se que o sétimo (dltimo) vetor amostrado € semethante em todos os padrdes do
grupo, este vetor ja correspondia, portanto, & pronincia da vogal /a/ das sflabas. O sétimo
vetor amostrado dos padrdes do grupo dos fricativos foi retirada pelo mesmo motivo. A
retirada destes vetores dos padroes nao comprometeu o desempenho das redes, como podera
ser visto no capitulo 6, além disso a quantidade de dados foi reduzida para 4 x 80 = 320

acelerandeo o processo da aprendizagem.

5.2 Especificagcao das Redes Neurais

Foram implementadas nove configuracdes de redes neurais multi-camadas para
cada conjunto de padrdes extraidos pelos dois métodos acima descritos. Destas nove redes
implementadas, quatro foram especificas para os padrdes obtidos pela FFT e cinco para
o modelo da cdclea. Em todos os casos a fungao de ativacdo dos neurdnios foi sempre a
sigmdide, dada pela equagho (4.3):

(2} = sigméid _ 1
(z) = sigméide(z) = TTempoa)’

Foram criadas diversas configuractes de redes neurais pois as formas e as quanti-
dades de regides de decisio, necessdrias para a correta classificacdo dos padrdes, sdo des-
conhecidas. Como o nimero de neurdnios da camada escondida define a complexidade (e
o ndmero de regides) que uma rede multi-camadas pode formar (capitulo 4), fol necessério
mudar o nimero de neurdnios entre uma rede e outra para avaliar o desempenho obtido
pelas mesmas.

Usa-se agui representar ¢ nidmero de neurGnios das camadas das redes neurais
(capitulo 4) por uma segiiéncia de nimeros entre parénteses, (---} e separados por “-7,
assimn uma rede de trés camadas contendo trés entradas, oito neurdnios na primeira camada
escondida, cinco na segunda e quatro na de salda fica representada pela seqiiéncia (4-5-8-3).
Esta notacdo visa somente simplificar a identificacio da rede no texto.

Os padroes obtidos pelos dois métodos de extragio para cada um dos t1és grupos de
fonemas foram apresentados as redes durante a fase de ensino e testes. Sendo que para uma
rede ensinada a discernir vogais nio foram apresentados os padroes obtidos de ezplosivos
ou fricativos. No caso dos grupos ezplosivo e fricative fol adicionada uma vogal para testar
a capacidade da rede em discernir vogais precedidas das consoantes dos grupos e vogais

isoladas.
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[ Configuragdes das Redes para FFT |

! Nimero i Configuragéo ]
i FFT(z-100-448)

2 FFT{z-50-75-448)

3 FFT(z-25-50-448)

4 FFT(z-50-50-448)

Tabela 5.1: Configuracdes utilizadas para as redes neurais multi-camadas que recebem

padrdes extraidos com a FFT, z vale 4 para explosivos e fricativos e 5 para as vogais.

O ndmero de saidas de cada uma das redes depende apenas do nimero de tipos
de padroes diferentes que cada grupo possui, assim teremos cinco neurdnios na saida das
redes utilizadas no grupo vegais e quatro nos demais grupos. Cada neurdnio de saida
estd associado a um tnico fonema {ou sflaba}, assim, por exemplo, para o grupo vogas se
o neurdnio associado a vogal /4/ estiver ativo entdo considera-se que a entrada seja um
padrio neural correspondente a esta vogal.

Durante o ensino dos padrdes considera-se um neurbnio ativo aquele que tem como
safda o valor 0,9 e um inativo o valor 0,1. Na fase dos testes utilizou-se compelicdo entre
os neurdnios da camada de saida para isolar o ativo, ou seja, durante esta fase considera-se
o neurduio ativo aquele que tem o maior valor numérico de saida com relagio aos outros
da mesma camada. FEste critério possibilita a eliminacdo da confusdo acarretada quando
mais de um neurdnio pode ser considerado ativo {por exemplo, quando dois deles possuem

as safdas 0,90 e 0,89 e os demais em torno de 0.1; por exemplo).

5.2.1 Redes para os Padroes da FFT

Para os padrées extraidos pela FFT, foram usadas quatro redes neurais diferentes.
Preferiu-se utilizar as mesmas quatro redes em cada um dos grupos vogais, fricatives e
ezplosivos para testar a capacidade das mesmas perante as caracteristicas diferentes dos
fonemas de cada grupo.

Estas redes sao identificadas pelo prefixo FFT e foram especificadas de acordo com
a tabela 5.1. Assim a rede niimero 2, para as vogais, serd identificada como FFT(5-50-75-
448) quando referenciada neste texto.

0 nitmero de entradas no caso do conjunto de padrdes FFT é constante e ignal a

448, j4 as safdas dependem do nimero de tipos diferentes de fonemas, assim, para as vogais
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{ Configuracoes das Redes para Coclea ]

Nimero | Configuracao |
T | COC(2-25-50.320)
COC(2-40-80-320)
COC(z-50-100-320)
COC(z-45-85-320)
COC(2-50-90-320)

[, QN SN TL. I N

Tabela 5.2: Configuracdes utilizadas para as redes neurais multi-camadas que recebem
padroes extraidos com o modelo da Céclea, z vale 4 para explosivos e fricativos e 5 para as

vogals.

tém-se b saidas, e para os explosivos e fricativos tém-se 4 saidas. Deve-se lembrar que cada
neurdnio de safda é associado a um tdnico fonema do grupo, assim os 5 neurdnios das redes

do grupo vogais estardo associados aos fonemas /4/, /é/. /1], 16/ e [u/, respectivamente.

5.2.2 Redes para os Padrdes da Céclea

No caso dos padrdes neurais fornecidos pela cdclea foram especificadas cinco re-
des diferentes para serem usadas nos trés grupos de fonemas. Do mesmo modo que das
redes FFT(.) estas cinco redes foram utilizadas em cada um dos grupos visando testar suas
habilidades em classificar diferentes tipos de fonemas.

As redes usadas para este conjunto de padrdes sdo identificadas pelo prefixo COC
e foram especificadas segundo a tabela 5.2. Assim a rede nimero 4 é representada por
COC(5-45-85-320).

De maneira similar ao caso das redes FFT(---) a entrada das redes COC(---) &
constante e igual a 320 e as saidas s@o 5 para as vogals e 4 para 0s grupos dos explosivos
e fricativos. Do mesmo modo cada neurénio de safda é associado a um dnico fonema do

grupo, assim cada um dos 5 neurénios das redes do grupo vogais estard associado a um dos

fonemas /&/, /&/, i/, [6/ ou [Ju/.

5.3 Comentarios sobre a Implementacao

A implementacio deste classificador de fonemas foi realizada em computador di-
gital e através de programas escritos na linguagem C e C+4 [31]. Estes programas foram

projetados para serem independentes uns dos outros e realizam basicamente as seguintes
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tarefas:

e amosirar o sinal ja digitalizado com uma janela de 64ms gerando a base das amostras

dos fonemas;
e segmentar e gerar os padroes, baseados no método da FF'T, para as redes neurais;

e construir e usar o modelo da céclea sobre as amostras dos fonemas para gerar padroes

para as redes neurais e
e construir, ensinar e testar redes perceptron multi-camadas com os padrdes obtidos.

Foram criadas classes de objetos na linguagem C++ para facilitar a construgao dos
programas e de certa forma facilitar desenvolvimentos futuros nesta 4rea. Fstas classes de
objetos implementam a manipulagdo de matrizes, de filtros discretos, de redes neurais multi-
camadas genéricas e do modelo do ouvido interno. Os cédigos fontes para os programas
acima e para estas classes totalizam aproximadamente doze mil linhas de cédigo.

Durante a fase de ensino usou-se a seguinte expressao (aqui neste trabalho chamada

de erro mdzimo) para o cdlculo do erro de cada um dos padroes:
Ep:mzjcu{(!di——mgﬁl), (5.5)

onde d; é a safda desejada e z7; é a safda obtida pela rede para um determinado padrio
de entrada p. A vantagem do erro mdzrimo com relagio ao erro guadrdiico (definido no
capitulo 4) é que o primeiro é mais simples de ser calculado e garante que o erro provocado
por cada elemento zps; esteja contido em uma faixa de valores.

O maior valor do erro mdzimo admissivel para cada um dos padrbes p de entrada
foi de 0.1 para todas as redes com excegao das redes COC{z-50-100-320) em que o mesmo
foi reduzido para 0,01. Em todas as redes, no caso do algoritmo de “backpropagation”
(capitulo 4 na segio 4.4.1), os valores da taxa de ensino (¢} e do amortecimento (a) foram
ajustados para obter a convergéncia o mais rapidamente possivel.

A utilizagio do algoritmo de aprendizagem foi realizada por épocas que correspon-

dem aos seguintes passos:
1. Apresenta-se um padrio & rede e calcula-se o erro associado a ele;

2. 82 o erro méaximo associado ao padrio estiver acima do valor méximo admissivel

utilizar o algoritmo de aprendizagem uma vez,



Capitulo 5. Implementagao do Classificador de Fonemas 81

3. Repetir (1), utilizando-se um novo padréo, até todos os padroes serem testados.

Esses passos {1 época) sao repetidos até que todos os padrdes do conjunto de aprendizagem
produzam erros maximos menores gue o erro maximo admissivel,

Infelizmente o método de aprendizagem dos minimos quadrados recursive (se-
¢30 4.4.2 do mesmo capitulo} néo foi possivel de ser utilizado em nenhuma circunsténcia,
pois, com o niimero elevado de padrdes de ensino usado neste trabalho, o método apresentava
uma elevada taxa de crescimento dos pesos dos neurdnios, acarretando erro computacional
(somente foi observado esse tipo de problema com o algoritmo quando é utilizado um con-
junto grande de padrdes durante a fase de aprendizagem). Este erro ocorre principalmente
devido ao uso da inversa da funcdo de ativagao do neurdnio e devido a estimativa do erro
para as camadas escondidas o que provavelmente provoca algum efeito acumulativo quando
¢ utilizado um grande conjunto de padrées durante a fase de aprendizagem. Para contor-
nar o problema dos pesos provocada por este método de aprendizagem tentou-se limitar
os valores dos pesos dentro de uma faixa de valores, mas houve persisténcia do problema.
Se este método for ajustado, em trabalhos futuros, para suportar um grande nimero de
padrdes durante a fase de ensino, possibilitard uma melhora significativa nos sistemas de
reconhecimento de padroes. Este algoritmo, apesar dos problemas, mostrou ser melhor que
o “backpropagation” para o caso de redes com um namero reduzido de padroes a serem
ensinados {capitulo 4).

Deve-se salientar que o nimero de padrdes utilizados para cada fonema de cada
grupo durante as fases de ensino e teste foram fixados em cingiienta no total, devido ao

limitado espago em disco das estagdes de trabalho em que os programas foram executados.
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Resultados Experimentais

Apbs as redes terem sido ensinadas, foi realizada a fase de testes, que corresponde
em se utilizar os 25 padrdes Testantes, que nao foram usados durante a aprendizagem, como
entradas para as redes. Os resultados das safdas das redes para cada um destes padroes
mostram se a configuracio da rede e o algoritmo de aprendizagem foram suficientes para a
classificacdo correta destes padrdes.

O tempo de execucio dos programas durante a fase de aprendizagem foi de cerca
de 20 horas em tempo de CPU (Sparc 1+ da Sun Microsystems), que em tempo real cor-
responde a cerca de 3 dias até que as redes convergissem abaixo do erro mdzimo admissivel
{definido no capitulo 5). O nimero de épocas até a convergéncia variou de acordo com o
tipo de entrada da rede sendo que em média uma rede FFT{-} convergiu em 2800 épocas e
uma rede COC(-) em 360 épocas sendo que a rede COC(5-50-100-320}, cujo erro maximo
admissivel foi de 0,01, convergiu em 2000 épocas {média).

A tftulo de recordacio, uma rede especificada por FFT(5-50-75-448) corresponde
a uma rede cujos padrdes de entrada sdo aqueles obtidos pela transformada de Fourier e
cuja configuragio corresponde a uma rede de 3 camadas com 448 entradas, 75 na primeira
camada escondida, 50 na segunda e com 5 neurdnios na camada de saida. O modo de se
obter os valores das saidas consiste em se aplicar recursivamente a equagdo (4.6) a partir
da primeira camada de neurdnios escondidos até a camada de saida:

N
y; =1 (Zwijm;) , zg=1,
i=0
Cada uma das saidas da rede neural estd ligada a um fnico grupo de padroes

da entrada, assim, cada uwm dos cinco neurénios das saidas nas redes FFT(-) ou COC(+)
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utilizadas com os padrdes extraidos das vogais representard apenas um dos 5 fonemas cor-
respondentes aos sons das vogais /&/, /é/, [/i/, /6] e [u/. Deve-se obhservar que, em todas
as redes, os padrées de safda sdo considerados mutuamente exclusivos.

O neurdnio considerado ativo, ou seja, aquele que classificou a entrada, é encon-
trado através da competicio entre os neurdnios da camada de saida, conforme mencionado
no capitulo 5, isto é, aquele neurdnio que possuir o maior valor de saida é considerado o
neurdnio que classificou o padrio de entrada. Este tipo de atitude guanto a escoiha do
neurdnio de saida ativo possibilita a eliminac¢io da confusde.

A confusdo ocorre quando mais de um neurdnio da camada de saida respondem
com valores muito préximos, como por exemplo, quando dois deles estdo com os valores
de saida 0,9 e 0,8099. Neste caso gera-se uma divida sobre qual dos dois neurdnios é
realmente o ativo. Como neste trabalho as safdas das redes s&o mutuamente exclusivas e
presumindo-se que ndo haverd dois ou mais neurdnios com exatamente o mesmo valor de
safda, a competigdo eliminard esta confusdo.

A seguir serdo mostrados os resultados obtidos com os diferentes grupos de padrdes
para cada uma das redes utilizadas. Os resultados foram divididos em duas tabelas, uma
com a porcentagem dos padroes reconhecidos corretamente e outra com o erro do reconhe-
cimento e o nimero de ocorréncias do erro {em porcentagem). Colocou-se os dados sobre
os erros cometidos pelas redes para observar o modo como as redes erram.

Todos os valores estio em porcentagem com relacdo ao nimero de padroes utiliza-
dos no teste (25 padrdes), com exce¢do do total que corresponde & porcentagem com relacio

aos 125 padrdes do grupo vogal e aos 100 padrdes dos grupos explosivos e fricativos.

6.1 Padroes Correspondentes &s Vogais

Os resultados obtidos com as redes neurals para os padrdes extraidos via transfor-
mada rdpida de Fourier s3o mostrados nas tabelas 6.1 e 6.3, correspondendo aos acertos e
erros das redes, respectivamente,

Pode-se observar que, pela tabela 6.1, houve uma melhora quando utilizadas redes
de 3 camadas. Realmente, com a impossibilidade de se obter formatos de regides complexas
que conteriam os padrées de entrada {neste caso R*8} e devido principalmente a rede
FFT(5-100-448) ter alcancado um rendimento insatisfatério, optou-se por utilizar redes de

3 camadas nas demais configuracbes. Estas redes conseguem isolar regides no espago de
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[ Resultados das Redes—Vogais/FFT |
Rede jaj 1 Jé/ /if J6/ 1 ju/ | Total
FFT(5-100-448) 02% | 28% | 92% | 100% | 100% | 82.4%
FFT(5-50-75-448) | 80% 76% | 100% | 100% | #8% | 88.8%
FFT(5-25-50-448) | 88% | 60% | 76% | 100% | 72% | 79,2%
FFT(5-50-50-448) | 92% | 64% | 76% | 100% | 76% | 81,6%

Tabela 6.1: Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

FFT correspondentes as vogais.

[ Resultados das Redes—Vogais/Coclea |
Rede a7l 7e/1 1/ 1 Jol | Ju/ | Total
COC(5-25-50-320) | 88% 80% | 60% | 92% | 52% | 74.4%
COC(5-40-80-320) | 96% 56% | 68% | 80% | 60% | 72,0%
COC(5-50-100-320) | 92% | 48% | 76% | 88% | 72% | 75,2%
COC(5-45-85-320) | 96% 72% ' 72% | 84% | 64% | 71,2%
COC(5-50-90-320) | 96% | 40% | 72% | 76% | 72% | 71,2%

Tabela 6.2: Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padrdes da

Céclea correspondentes as vogais.

] Erros das Redes—Vogais/FFT ]
| Rede i /4] | /é/ | /i 176/ ] fu/ |
FFT(5-100-448) 8%:/6/ | 12%:/6/ | 8%:/u/ | — e
60%:/u/

TTT(5-50.75.448) | 20%:/5] | 8%:/5/  p— LAY Y]
16%:/u/ 4%:/4/

FFT(5-25-50-448) | 13%:/6] | 8%:/6] | 24%:/u] | — | 28%:/4]
28%: fu/

FET(550-50-448) | 8%:/6] | 4%: /0] | 24%:/u] | — | 24%:/5]
8%:/u/

Tabela 6.3: Erros obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da FFT

correspondentes as vogais.
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[ Erros das Redes— Vogais/Cdclea |
| Rede [ /& | /¢ | A 1 /of | Ju/ |
COC(5-25-50-320) | 12%:/6/ | 20%:/u/ | 40%:/u/ | 8%:/u/ 24%:/é/

24%:/6/
COC(5-40-80-320) | 4%:/6/ | 44%:/u/ | 20%:/u/ 20%:/u/ | 40%:/6/
COC(5-50-100-320) | 4%:/6/ | 52%:/u/ | 4%:/¢é/ 12%:/u/ | 12%:/¢é/

4%:/a/ 20%:/u/ 16%:/6/

COC(5-45-85-320) | 4%:/6/ | 28%:/u/f 28%:/u/ | 20%:/u/ | 20%:/€/
16%:/6/

COC(5-50-90-320) | 4%:/6/ | 60%:/u/ | 28%:/u/ 16%:/u/ | 12%:/é/
12%:/6/

Tabela 6.4: Erros obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padrdes da

Céclea correspondentes s vogais.

entrada mais complexas que as de menor nimero de camadas {vide capitulo 4}.

As redes que aprenderam os padroes extraidos pela céclea apresentaram resultados
parecidos que sio mostrados nas tabelas 6.2 e 6.4. O fato das redes FFT(:) e COC(-)
apresentarem resultados semelhantes deve-se a proximidade dos métodos de extragao, pois
a coclea realiza um mapeamento em fregiiéncia bem parecido com a transformada de Fourier,
e também devido a baixa qualidade do sinal de dudio.

As tabelas que mostram a maneira como as redes erraram fornecem dados inte—
ressantes sobre elas. Pode-se observar pelas tabelas 6.3 e 6.4 que as redes seguem um com-
portamento especifico e vicioso quanto aos erros nos dois métodos de extracdo de padrdes
(céclea e FFT). Estas redes sempre confundem /4/ com j6/, [é] e [if com fu/e [u/ com

/é] e /6] e ainda as redes COC(-) confundem o padrao /6] com [u/.

6.2 Padroes Correspondentes aos Fonemas Explosivos

Os testes referentes aos padrées de fonemas explosivos forneceram os resultados
apresentados nas tabelas 6.5 e 6.6 para a» redes FTT{-} » COC(:), respectivamente.

Nota-se de imediato que as mesmas redes utilizadas com os padrbes extraidos das
vogajs foram relativamente melhores quando usadas na classificacdo dos fonemas explosivos.
Observa-se ainda que as redes COC{-) tiveram um desempenho melhor que as FFT(:).

Os erros obtidos com as redes sio mostrados nas tabelas 6.7 e 6.8 respectivamente

para as redes FFT() e COC(:). Do mesmo modo que no caso das vogais, observa-se um
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! Resultados das Redes—Explosivos/FFT l
Rede /paf | /14 | /ba/ | J4/ | Total
FFT(4-100-448) 96% | 88% | 92% | 60% | 84%
FFT(4-50-75-448) | 88% | 92% | 88% | 56% | 81%
FPT(4-25-50-448) | 52% | 32% | 92% | 60% | 59%
FFT(4-50-50-448) | 92% | 92% 92% | 56% | 83%

Tabela 6.5: Acerto obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

FFT correspondentes aos fonemas explosivos.

l Resultados das Redes—Explosivos/Coclea |
Rede /pa/ | /ta/ { /ba/ /4] | Total
COC(4-25-50-320) | 84% | 80% | 100% | 96% 90%
COC(4-40-80-320) | 96% | 84% | 100% | 100% | 95%
COC(4-50-100-320) | 92% | 48% | 100% | 100% 85%
COC(4-45-85-320) | 92% | 76% | 100% | 100% 92%
COC(4-50-90-320) | 84% | 96% | 100% | 96% 94%

Tabela 6.6: Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

Céclea correspondentes aos fonemas explosivos.

| Erros das Redes—Explosivos/FFT |
| Rede | Jpa/ [ /va/ | pa/ | /d/ i
FET(4-100-448) 4%:/ba/ | 4%:/ba/ | 8%:/pd/ | 28%:/pd/
8%:/4/ 12%:/14/
FFT(4-50-75-448} | 8%:/bd/ | 8%:/ba/ | 12%:/pd/ | 12%:/pd/
4% Jta/f 32%:/ta/
FET(4-25-50-448) | 44%:/ba/ | 12%:/ba/ | 8%:/pd/ | 20%:/pd/
A% /14 | 36%:/4/ 20%:/ta/
20%:/pa/
FFT(4-50-50-448) | 8%:/ba/ | 8%:/ba/ | 8%:/pa/ | 12%:/pa/
28%:/t4/

Tabela 6.7: Erros obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padrdes da FFT

correspondentes aos fonemas explosivos.
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[ Erros das Redes—Explosivos/Coclea |
| Rede | /pd/ | /ta/f [ /ba/ | /& ]
COC(4-25-50-320) | 16%:/ba/ | 12%:/bd/ | 4%:/td/

4%:/4/
COC(4-40-80-320) | 4%:/bd/ | 16%:/af | — e
COC(4-50-100-320) | 8%:/ta/ | 48%:/&/ | — e

4%:/pa/
COC(4-45-85-320) | 8%:/bd/ | 24%:/d/ | — —
COC(4-50-00-320) | 16%:/bd/ | 4%:/4/ w1 A% fta/

Tabela 6.8: Erros obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padrdes da

Céclea correspondentes aos fonemas explosivos.

comportamento similar em relagao aos erros. O fato mais importante referente aos erros é a
classificacdo dos padrdes /pd/ como /bd/, e vice-versa nas redes FFT(-). Deve-se observar
que a lnica diferenga na pronuncia dos fonemas /pa/ e [bd/ é que, durante a oclusdo
(fechamento de alguma parte do trato vocal, no caso os labios), existe vibragao das cordas
vocais na prontincia do /b/ da silaba /bé/.

O padrio /ta/ foi confundido com /bd/, /pd/ e [df eo padrao /4/ confundido
com /pa/ e /td/. Os fonemas explosivos se diferenciam apenas nos primeiros instantes da
prontincia das sflabas que os contém, isto parece ser marcante nOs €rros das classificagdes
dos fonemas /ta/ e /4/. O fato da silaba /bd/ fazer vibrar as cordas vocais durante a
oclusio fez dela um fonema bastante diferenciado em relagdo aos outros do grupo.

Em geral as redes que foram ensinadas com os padrées extrafdos pelo modelo da

coclea se adaptaram melhor a este tipo de fonema.

6.3 Padroes Correspondentes aos Fonemas Fricativos

Os resultados obtidos com as redes FFT(-) e COC(.) ensinadas com os padroes
retirados de fonemas fricativos estio apresentados nas tabelas 6.9 e 6.10 respectivamente.
Os erros nas classificagdes dos fonemas estao apresentados nas fabelas 6.11 para as redes
FFT(-) e 6.12 para as redes COC(-}.

Nota-se neste caso que com excecio de um dnico fonema, /fd/ nas redes FFT(-)e
/v4/ nas redes COC(-), os demais foram bem diferenciados. Os erros tendem a seguir uma

mesma caracteristica nos dois tipo de redes, isto é, o fonema /sd/ é confundido quase sempre
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J Resultados das Redes—TFricativos/FFT |
Rede T | /6] | Jval | J4] | Total
FFT{4-100-448) 06% | 48% | 92% | 100% | 84%
FFT{4-50-75-448) | 80% | 36% 88% | 96% | 75%
FFT{4-25-50-448) | 88% 48% | 84% | 100% | B0%
FFT(4-50-50—-448) | 92% 40% | 88% § 100% | 80%

Tabela 6.9: Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padrbes da

FFT correspondentes aos fonemas fricativos.

i Resultados das Redes—Fricativos/Coclea J
Rede [saf | o/ta) 1 va) | J4f | Total
COC(4-25-50-320) | 80% | 100% | 60% | 100% 85%
COC(4-40-80-320) | 84% | 100% | 60% | 100% | 86%
COC(4-50-100-320) | 76% | 100% | 60% | 100% | 84%
COC(4-45-85-320) | 76% | 100% | 64% | 100% | 85%
COC(4-50-90-320) | 80% | 100% | 56% | 96% | 83%

Tabela 6.10: Acertos obtidos dutante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

Céclea correspondentes aos fonernas fricativos.

{ Erros das Redes—Fricativos/FFT l

[ Rede U jsa) | M [ va A

FFT(4-100-448) 4%:/va] | 52%:/va/ | 8%:/td/ r—

FPT(4 50-75-448) | 20%:/fa/ | 64%:jva/ | 12%:/14/ | 4%:/fa/

FET(4-25-50-448) | 8G6:/4/ | 52%:/va/ | 16%:/fa] | —
4% 74/

FFT(4-50-50-448) | 8%:/Ta/ | 60%:/va/ | 12%:/fa/ | —

Tabela 6.11: Erros obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

FFT correspondentes aos fonemas fricativos.

| Erros das Redes—Fricativos/Céclea |

| Rede | /sd/ fgaj ] va/ 1 3/ |
COC{4-25-50-320) | 20%:/fa/ | — | 40%:/fa/ —
COC(4-40-80-320) | 16%:/f3/ | — | 40%:/fa/ —
COC({4-50-100-320) | 24%:/fa/ | — | 40%:/fd/ —
COC{4-45-85-320) | 24%:/fa/ | — | 36%:/fa/ —
COC(4-50-90-320) | 20%:/fa/ | — | 44%:/fd/ | 4%:/14/

(léclea correspondentes aos fonemas fricativos.

Tabela 6.12: Erros obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da
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com /{a/ e praticamente ndo existern erros na classificacio do fonema /4/. O fonema 4/ foi
classificado corretamente, pois este nao possui as caracterfsticas dos fonemas fricativos, que
corresponde a uma faixa de sinal antes da prontncia da vogal da sflaba com caracteristicas
similares ao ruido branco (vide capitulo 5).

Os fonemas /f4/ e /v4/ foram muito confundidos nos dois casos, pois sdo produzi-
dos de maneira semelthante, sendo a dnica diferenca entre eles € o fato de que o fonema [v4/
é produzido acompanhado por vibragdes das cordas vocais durante a proniincia do /v/.

Esperava-se uma confusao maior com os fonemas fricativos pois 0s mesmos pos-
suem componentes nas fregiiéncias entre 5 e 10kHz [25] que foram eliminadas pela baixa
taxa de amostragem utilizada neste trabalho (8kHz). De fato, quando foram ouvidas as
amostras dos sons correspondentes aos fricativos houve confusao entre as sflabas principal-
mente com a silaba /s4/ que foi confundida como /fa/ por virias pessoas e algumas vezes
o /f4/ com o /v&/, que ji era esperado. Pode-se observar pela tabela 6.12 que o modelo da
céelea se enganou da mesma.ma.neira que as pessoas que ouviram as sflabas. Um aumento
na taxa de amostragem para 10kHz e melhores condi¢des na amostragem do sinal devem

melhorar a classificagio destes fonemas.

6.4 Testes com Outros Locutores

Com o intuito de se conhecer o comportamento das redes jd ensinadas com a voz
de uma tnica pessoa, foram realizados testes nas redes que aprenderam a reconhecer as
vogais com as vozes de dois “locutores” diferentes, aqui identificados por A e B. Feram
amostrados 10 sons de cada uma das vogais utilizadas no ireino da rede de cada um dos
locutores e processadas da mesma maneira que as vogais utilizadas durante o ensino e teste
com um tinico locutor, agui identificado por “locutor principal”.

Os resultados obtidos com as redes que classificam as vogais do locutor principal
foram colocados nas tabelas 6.13 e 6.14 para os padroes obtidos via transformada rapida de
Fourier, respectivamente para os locutores A e B. E nas tabelas 6.15 e 6.16 para os padroes
obtidos via o modelo da ciclea para os locutores A e B, respectivamente. Qs valores das
tabelas estdo em porcentagem com Telagdo as 10 amostras de cada uma das vogais com
excecdo dos totais que sdo sobre as 50 amostras.

F curioso observar que as redes FFT(-) obtiveram resultados melhores que as

redes COC(-), mesmo com relagdo aos testes realizados com o locutor principal. Isto deve
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F

Resultados das Redes—Vogais/FFT—Locutor A |

Rede jaf fél i/ /6/ | Ju/ | Total

FPT(5-100-448) | 100% | 80% | 60% | 90% | 100% | 86%
FFT(5-50-75-448) | 100% | 80% | 90% | 100% | 90% | 92%
FFT(5-25-50-448) | 100% | 90% | 60% | 90% | 100% | 94%
FFT(5-50-50-448) | 100% | 90% | 60% | 90% | 100% | 94%

Tabela 6.13;

Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com 0s padrdes da

FFT correspondentes &s vogais para o locutor A.

r Resultados das Redes—Vogais/FFT-—Locutor B |

Rede IEY) Jé/ /if 1. /6/ | [u/ | Total

FFT(5-100-448) 100% | 100% | 100% | 80% | 100% | 96%
FFT(5-50-75-448) | 100% | 100% 100% | 60% | 90% | 84%
FFT(5-25-50-448) | 100% | 100% 100% | 70% | 100% | 94%
FFT(5-50-50-448) | 100% | 100% 100% | 70% | 100% | 94%

Tabela 6.14:

Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

FFT correspondentes as vogais para o locutor B.

| Resultados das Redes—Vogais/Céclea—Locutor A |

Rede Jaf 1 e/ fif | fof | [u/ | Total

Tabela 6.15:

COC(5-25-50-320) | 60% | 90% | 40% | 90% | 100% | 76%
COC(5-40-80-320) | 30% | 80% | 30% | 80% | 90% | 62%
COC(5-50-100-320) | 40% | 80% | 70% | 80% | 100% | 74%
COC(5-45-85-320) | 20% | 80% | 40% | 80% | 100% | 64%
COC(5-50-90-320) | 20% | 80% | 40% | 80% | 100% | 64%

Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

(6clea correspondentes s vogals para o locutor A.

Tabela 6.16:

[ Resultados das Redes—Vogais/Coclea—Locutor B j
Rede jaf e/ fif | j6/ | Ju/ | Total
COC(5-25-50-320) | 70% 1 100% | 10% | 90% | 60% | 66%
COC(5-40-80-320) 60% | 90% | 10% | 80% | 50% | 58%
COC(5-50-100-320) | 80% 80% | 30% | 70% | 60% 1 64%
COC(5-45-85-320) 50% | Q0% | 30% | T0% | 60% | 60%
COC(5-50-96-320) 80% | 90% | 10% | 90% | 50% | 64%

Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padrdes da

Céclea correspondentes as vogais para o locutor B.
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ter ocorrido devido ao fato dos padrdes do locutor principal terem formado as fronteiras de
decisio no espaco de entrada da rede e, como os padrdes de teste foram obtidos nas mesmas
condicdes dos padrdes utilizados no treino, os padroes de testes permaneceram localizados
nas imediacdes das fronteiras. Os padroes dos locutores A e B, no caso das redes FFT(-),
mantiveram-se deniro das regides de decisdo porém longe da fronteira, conseguindo assim,
as redes FFT(-) generalizar melhor na classificagao das vogals.

No caso das redes COC(-) provavelmente as regides de decisdo assumiram uima
forma tal que a especializagdo destas redes em classificar as vogais do locutor principal
provocou um rendimento baixo com relacao aos padroes de voz dos locutores AeB.Os
erros ohtidos com as redes que aprenderam os padroes vindos do modelo da céclea nao
seguiram nenhum padréo como o encontrado no caso do locutor principal.

Apesar dos resultado promissores obtidos com as redes neurais para os locutores
A e B, nao se pode afirmar que estas redes possam trabalhar como sistemas multilocutores,
uma vez que elas somente foram treinadas com a voz do locutor principal. Tampouco
os testes realizados podem servir de base para a validagio destas redes como um sistema
multilocutor, para tanto seria necessdrio treinar as redes com vozes de varios locutores

diferentes e depois testar com um conjunto de novos locutores.

6.5 Testes com Palavras Inteiras

O sistema de reconhecimento de fonemas proposto neste trabalho pode ser utili-
zado no reconhecimento de um conjunto pequeno de palavras {(vocabulério) sem qualquer
modificacio em relagio ao processamento do sinal éogoro. Um conjunto interessante de pa-
lavras com utilizacio imediata em sistemas de telefonia conteria as palavras correspondentes
aos numerais de “zero” (0) a “nove” {9).

Para se testar o classificador de fonemas como um sistema de reconhecimento de
palavras inteiras foram amostrados 24 sinais sonoros de cada uma das palavras correspon-
dentes aos numerais de “zero” a “nove”, sendo 12 utilizados para a formagao dos padroes
de ensino e 12 para os padroes de teste. O procedimento para a extragéio dos parametros
do sinal sonoro através do modelo da Céclea foi o mesmo adotado nas segoes anteriores
(figura 5.15). No entanto, foram processados 354ms (3072 amostras) do sinal sonoro, no
qual estavam incluidas cada uma das palavras. Para cada palavra, os 80 canals de saida da

Céclea foram re-amostrados a cada 64ms {(a cada 512 amostras), sendo desprezada a amos-
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| Resultados das Redes—Nimeros/Céclea |

Rede Rede
Palavra | 10-100-200-480 | 10-10-20-480
[zero/ 67% B3%
Jum/ 100% 100%
/dois/ 100% 100%
Jtrés/ 92% 83%
/quatro/ 92% 92%
/cinco/ 92% 100%
[seis/ 83% 92%
[sete/ 100% 92%
/oito/ 83% 5%
/nove/ 100% 100%
Total 91% 92%

Tabela 6.17: Acertos obtidos durante os testes com as redes ensinadas com os padroes da

Céclea correspondentes aos numeros de 0 a 9.

tra no instante inicial (t=0s). Deste modo construiu-se vetores de 6 x 80 = 480 elementos
utilizados como padrbes de ensino ¢ teste.

Neste experimento foram utilizadas duas redes neurais, uma com 200 e 100 neu-
rénios, respectivamente na primeira e na segunda camadas escondidas (Rede 10-100-200-
480) e outra menor com 20 neurdnios na primeira camada escondida e 10 neuronios na
segunda {Rede 10-10-20-480). Os resultados dos testes (acertos) das duas redes neurais
estdo apresentados na tabela 6.17.

Pode-se observar diretamente da tabela 6.17 que as redes neurais obtiveram eéxito
no reconhecimento dos nimeros com uma margem de acerto muito semelhante aquelas en-
contradas nas segbes anteriores, Observa-se também que a rede neural com o menor nimero
de neurdnios obteve resultados melhores. Isto se deve, principalmente, ao fato de que guanto
menor o ntimero de neurdnios nas camadas escondidas maior a capacidade da mesma em
generalizar sobre um conjunto de padrdes. Deve-se observar que a re-amostragem dos canais
da Céclea, que ioi realizada a uma taxa fixa, pode ter retirado alguma informagéo do sinal
sonoro, como por exemplo, as variagdes de amplitude presentes nos fonemas explosivos.

De uma maneira geral o sistema de reconhecimento de fonemas proposto neste
trabalho obteve bons indices de acerto guando utilizado no reconhecimento de palavras

onde a variedade de sons (fonemas) é muito maior.
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6.6 Comentarios

Apesar da baixa qualidade do som amostrado pelo conversor A/D disponivel nas
estagdes de trabalho Sun Sparc 1+ as redes motraram um alto grau de discernimento na
classificacio dos padroes de entrada. Como pode ser visto no pior caso, o dos sons fricativos,
onde houve confusio mesmo quando ouvida as amostras dos fonemas, as redes COC(-) foram
relativamente melhores que as redes FFT(+) com um fndice de acerto de pelo menos 84%.

No caso das vogais as redes FFT(-) obtiveram fndices de acerto um pouco melhores
que as redes COC(-). Como as vogais sao fonemas de natureza sonora, elas podem ser
identificadas através de picos em determinadas posi¢des do espectro de freqiiéncia, o fato da
transformada ripida de Fourier conseguir obter um espectro de freqiiéncia mais detalhado do
que o obtido pelo modelo do ouvido interno {(que é baseado na filtragem das componentes
dos sinais), caracterizado por ser um sistema posicional, explica a boa classificagao dos
fonemas por parte das redes FFT(-). Uma melhora significativa na classificagao das redes
COC(-) pode ser obtida se se isolar os canais onde certamente existirdo as informagdes
capazes de identificar as vogais e usd-los como entrada das redes neurais.

Devido 4 facilidade de manejo do modelo da céclea, este oferece possibilidades
de uso em reconhecimento de voz melhores que as oferecidas pela transformada rapida
de Fourier. Qutra vantagem do modelo da coclea é que este fornece continuamente as
informacées dos canals, sincronizados com & entrada, podendo haver uma amostragem dos
valores dos canais a qualquer instante de tempo. Este fato permite uma concentragio de
amostras em determinadas regites dos fonemas onde hd grande variacdo das componentes
do sinal sonoro, como por exemplo, no inicio das silabas explosivas como a sflaba /pa/.

Com relacio aos tempos de execug¢do, em uma estacdo de trabalho Sun Sparc 1+,
os tempos gastos nos processos que calculam os padroes utilizados pelas redes sio em media
de 28ms para os sete espectros de freqiiéncia da transformada répida de Fourier (FFT)e de
251ms para as 512 amostras dos canais da céclea (que posteriormente foram re-amostrados).
O tempo de execugio do processo que obtém a transformada rdpida de Fourier, puriasto,
é de cerca de 4ms contra os 0,5ms gastos para se calcular cada passo dos filtros e CAGs
do modelo da coclea. Os dois métodos podem ser implementados em circuitos integrados,
existindo componentes digitais capazes de calcular a F¥'T e componentes capazes de realizar

a funcéao de filtros discretos com grande rapidez.
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Conclusoes

E muito dificil avaliar o desempenho do algoritmo de aprendizagem das redes neu-
rais, principalmente por eles serem sensiveis as condicdes iniciais e aos padrdes de entrada.
Ainda mais, estes algoritmos de ensino sao sensiveis & ordem em que os padroes sdo apresen-
tados, promovendo comportamentos diferentes para uma mesma rede. Vé-se no capitulo 6
que foi atingido um indice de pelc menos 60% de acerto no reconhecimento dos padroes,
compativeis com a baixa taxa de amostragem utilizada na aquisigio dos sinais de voz. Esta
baixa taxa de aquisi¢io (8kHz) aliada & baixa qualidade do sinal amostrado ndo compro-
meteram de fato os desemnpenhos das redes, que comprovaram possuir um nivel razodvel de
robustez.

Um dos principais resultados diz respeito & complexidade em se criar uma estrutura
neural capaz de classificar com razodvel precisio todos os fonemas utilizados na lingua
portuguesa falada. Uma rede desta natureza requereria uma quantidade muito grande de
recursos computacionais durante a fase de aprendizagem, inviabilizando sua construgao.

A melhor solugio, atualmente, tem como direcio a criagao de redes com topologias
e configuracdes mais simples e altamente especializadas em um conjunto fixo de padroes, que
poderiam dividir-se conforme o0s grupos utilizados neste trabalho. Tais redes, isoladamente,
reconheceriam com precisio os padroes de seus grupos e, a um nivel superior, uma outra
rede promoveria algum tipo de competicio para obter um resultado vélido.

O motivo das redes com padrdes vindos do modelo da céclea e da FFT segmentada
obterem resultados parecidos é devido principalmente a uma certa similaridade com que os
dois processos tratam o sinal sonoro. Entretanto, o modelo da coclea associado as redes neu-

rais torna-se uma combinacio extremamente atrativa quando se leva em conta que ambos
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podem ser implementados a nivel de hardware. Por exemplo, Richard F. Lyon implementou
em [19] uma céclea artificial cobrindo as freqiiéncias entre 20Hz e 20kHz com 480 canais
em um circuito integrado cuja corrente de alimentagao é de alguns microampéres. Associ-
ados aos modelos de redes neurajs existem circuitos digitais neurais como, por exemplo, o
desenvolvido por T. Watanabe [35] et al, capaz de processar mais de 1 bilhéo de conexoes
por segundo com até 10° sinapses, operando a 1,5V,

Outra possibilidade oferecida pelo modelo do ouvide interno é a capacidade de
mudar a regido de atuagio dos filtros, podendo concentra-los em uma regiao de freqiiéncias
onde ocorrem a maioria dos eventos relacionados & fala. Tal caracteristica do modelo nao
foi abordada neste trabalho, mas parece ser uma solugio para um aumento nos indices de
acerto na classificacio dos fonemas, uma vez que eles possuem componentes em Tegioes
diferentes do espectro.

Diferente da transformada disereta de Fourier, o modelo da coclea possui carac-
teristicas que nao foram exploradas aqui em sua totalidade, assim, a partir deste modelo

pelo menos trés frentes de pesquisas poderiam ser abordadas:

1. Otimizacio do posicionamento dos filtros do modelo da coclea para a gama de fre-
giiéncias dos sons caracteristicos dos fonemas da lingua portugunesa, a nivel de um ou

malis locutores;

9. Otimizacio da amostragem tealizada nos canais da coclea para a geragao dos padroes
neurais, como, por exemplo, retirando-se mais amostras no inicio de silabas de vogais

precedidas por consoantes explosivas (/b/, /p/, [/, etc) e

3. Estudos de viabilidade do uso do modelo da céclea em reconhecimento de fonemas de

mais de um locutor (sistemas multilocutores).

A prépria topologia da rede neural usada neste trabalho poderia ser repensada,
uma vez que redes “perceptron” multi-camadas possuem caracteristicas de processamento
temporal muito limitadas. Assim, com relagdo as topologias de redes poderiam ser realizados

trabalhos com o intuito de substituir as redes “perceptron” multi-camadas por:
1. Redes multi-camadas recorrentes! capazes de aprender caracterfsticas temporals;

2. Redes auto-associativas capazes de aprender sem supervisao ou;

1Redes nenrals caracterizadas pela realimentagio das saidas,
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3. Arquiteturas hibridas, contendo mais de um tipo ou topologia de redes neurais.

Com os avangos recentes nas teorias sobre as redes neurais e devido principalmente
a0 crescimento das atividades relacionadas & elas, abriu-se um grande campo de pesquisa
e desenvolvimento, tanto a nivel de estudos sobre as redes quanto sobre as aplicagdes das
mesmas. Também, o fato das redes neurais serem modelos de sistemas nervosos biolégicos,
capazes de aprender com grande desenvoltura, contribui para tornd-las uma matéria de
estudos 1o minimo estimulante. Ainda, aliando as redes neurais as descobertas recentes em

reconhecimento de voz criam-se 4reas de pesquisas diversificadas e tentadoras.
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Apéndice A

Analise LPC

Demonstra-se que na produgio de sons nao nasalados o irato vocal pode ser ra-
zoavelmente modelado por um filtro contendo apenas pélos, cuja ordem, M, é diretamente
proporcional & freqiiéncia de amostragem |25, 34]. Formalmente ele pode ser escrito como:

G

V(z) = U(e) H) = V) —ar =

(A1)

onde H{z) engloba os efeitos do trato vocal e da irradiacio do som, U(z) ora corresponde
a uma seqiiéncia de impulsos (trem de impulsos), ora representa uma seqiiéncia aleatoria
(rufdo branco). A segiiéncia de impulsos modela os pulsos produzidos pelas cordas vocals
e a seqiiéncia aleatdria o ruido branco provocado pela constrigio em alguma se¢io do trato
vocal quando na producio dos sons fricativos surdos {25, 34]. Este modelo nio considera
os efeitos dos zeros do aparelho fonador, na producgéo de sons fricativos, consoantes nasais
ou vogais nasaladas. Porém se o niimero de pblos for suficientemente elevado, H{z) pode
simular razoavelmente o efeito destes zeros [34].

0O método de predicdo linear (LPC - Linear Prediction} consiste em se obter os
parametros da equagido (A.1), o ganho (G} e os coeficientes do polinémio do denominader
{a;) [25, 34]. Este iipo de metodologia pode ser ntilizada quando se usa ¢ modelo simplifi-
cado acima e se considera os parametros do trato vocal estaciondrios, o que ocorre somente
em intervalos curtos de tempo (cerca de 10 a 30ms) devido principalmente & inércia dos
articuladores (lingua, labios, etc) [34].

Para se obter os coeficientes do polinémio do denominador deve-se extrair um
segmento de comprimento finito, N, e de curta duragio do sinal de voz. Este segmento,

v(n), deverd ser nulo para n < 0 e n > N. A equagdo {A.1) serd escrita no dominio do
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{empo Como

M
v(n)y=G-u{n)+ Zai cu{n — 1) {A.2)

=1
onde v{n), 0 < n < N, é o segmento de voz.
A idéia fundamental da Predicio Linear consiste em aproximar cada amostra do
sinal de voz pela combinagio linear das amostras anteriores do sinal. Sendo M o numero
de amostras passadas utilizadas na combinagao linear, pode-se formalizar a aproximagao da

amostra genérica v(n) pela relagao

M
#{n) = Z a; - v(n—1), {A.3)

onde #{(n) é a aproximacio de v(n) e a; €0 i-ésimo coeficiente da combinagéo linear e #(n)
& normalmente denominada estimative ou predigdo de ordem M da amostra v(n).

O erro de predigdo de cada amostra, e(n), é definido por

M
e(n) = v(n) — B(n) = v(n) — Z{l{g co{n —1) (A.4)
=1

e o erro quadrético, E(n), acumulado em todo o segmento por

o0

E(ny= Y. e(n)? (A.5)

i~ 00
Como o segmento de voz é nulo para n < U en > N, o erro de predigao,
equacgdo (A.5) é conseqiientemente nulo paran < 0en > N+ M -1 Com esta con-

sideracio e substituindo-se a equagao (A.4) na equagdo (A.5), obtém-se:

N+M—1 M 2
E(n)= Z v{n) — z a;-v{n—1) . (A.6)
n=0 =1

O conjunto de coeficientes o, que minimiza E(n) ¢ obtido a partir de

OLE{n)] ) _
- oo . < < . ‘P",'
] 0. 1<:1<M (A7)

Com a substituicio da equacio {A.6) em (A.7) e a utilizagdo das M derivadas

parciais chega-se ao seguinte sistema de equagbes lineares:

A
S an-R(li-k]y=R(), 1<is M, (A8)
k=1
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onde
N—-k—1

R(ky= 3. v(n)-v{n+k) (A.9)

nmﬂ
é a funcao de autocorrelagio a curto prazo. As equagoes (A.B) e (A.9) sao conhecidas por
equagbes de Yule-Walker [25, 34}, que podem ser melthor visualizadas se apresentadas na

forma matricial:

R{0) R(1} R(Z) ... R{.—M—l}\ ' o ) R(0) ]

R(1) R{0) R(1} ... R(M-2) s R(1)

R{2) R(1) RO) ... RM-3) |-{ a3 ;=14 R(2) ;. {A.10)
\ RM-1) R(M-2) R(M-3) ... Ry | | om | R{M) )

Os coeficientes a; do preditor sio determinados através da solugdo da equacdo
(A.10) e utilizados como estimativas dos coeficientes a; do filtro H(z).
Uma vez determinados os coeficientes do o; resta determinar o ganho (, que pode

ser obtido por [34}:

G = \ R(0) — f: ax - R(k).z (A.11)

§=0

A exploracao das simetrias da matriz de autocorrelagGes (R(l7 — k|}) permite a
elaboracdo de algoritmos recursivos muito eficientes para a solugio do sistema. Nao é
objetivo deste apéndice entrar em maiores detalhes sobre o caleulo dos coeficientes LPC,
maiores informacbes poderdo ser encontradas em {25] e [34], por exemplo.

Apbs o computo dos coeficientes a; e do ganho G € geralmente obtida a resposta
em freqiiéncia do filtro H(z) que gera um espectro de fregiiéncia “suavizado” com relagao
a aquele obtido diretamente do sinal de voz. Tanto os coeficientes «; guanto o espectro
suavizado sio utilizados em sistemas de reconhecimento de voz classicos e nos sistemas de

reconhecimento com redes neurais.



Apéndice B
Filtragem Homomorfica de Sinais

Este apéndice nio entrard em detalhes sobre a teoria de processamento homomér-
fico de sinais, concentrando-se apenas na filtragem homomérfica dos sinais de voz. As
informacdes sobre o processamento homomérfico de sinais podem ser encontradas em [23]
onde detalha-se bem os aspectos matematicos, com exemplos de casos em processamento
deimagens e sinais de voz, ou em [25].

Um sinal de voz pode ser caracterizado como a convolugdo de dois sinais principais,
a excitacio provocada pelas cordas vocais, z1(n}, e os efeitos da resposta impulsiva do trato

vocal e da irradiacio, zo{n), [23, 25, 34]. Formalmente,

oG

z{n} = zy(n)*xa(n) = Z zi(n) - zo{n — k). (B.1)

k=00

Deseja-se uma transformagio, [,[-], cuja entrada corresponda a uma operagao de
convolucio e a safda a uma operagio de adigao. Isto pode ser obtido em duas partes, uma
correspondendo & transformagdo da convolucao em multiplicagdo, através da transformada
2, e outra como uma transformacio da multiplicagdo em adi¢do, que pode ser obtida através
do uso da fancio logaritma complexa, [23]. Formalmente tem-se

Dfar(n) » e2(n)] = 81(n) + &2(n) = 2 log(Z[zr(n) * a(n)])]. (B.2)

Pode-se, ainda, definir a transformada inversa de D.[-] como

D Mz(n)} = 27 exp(Z[z(m)])} (B.3)
Considerando-se os dois sinais, z;(n}, convolvidos na entrada, teremos uma trans-

formacio D.[] cuja saida serd

#(n) = 2y(n)+ Fa(n) (B.4}
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assim, através de um filtro linear no dominio do tempo, geralmente uma janela retangular,
consegue-se atenuar os efeitos da excitacio dada pelas cordas vocals isolando-se a resposta
do trato vocal.

Para sinais de voz, os primeiros instantes de tempo {geralmente algo em torno de
4ms, [23, 34]) de #{n) corresponderao quase que totalmente a resposta impulsiva do trato
vocal [23, 25]. Assim um filtro do tipo

1 seln|j<rT

in)= (B.5)
0 caso contrario

aplicado a #{n) podera isolar a componente zz{n) do sinal de voz.

Geralmente o cdlculo da D.[-] é simplificado para
o(n) = Dufa(m)} = F~* flog(|F[e(m)]D)]; (B.6)

onde log é a funcdo logarftmica real e F[} é a transformada discreta de Fourier. Esta
simplificacio pode ser realizada se se considerar a seqiiéncia z(n) de fase minimal {ou fase
maxima?) o que torna a seqiéncia #{n) causal.

Apds o computo de e(n) = D,[z1(n) * 23(n)] geralmente obtém-se o espectro de
freqiiéncia filtrado por /(n) através de Fle(n) - i(n)]. Este espectro corresponde a uma
“suavizagio” do espectro obtido diretamente de z(n) devido a filtragem da componente de
excitacio dada pelas cordas vocais. Tanto o cepstrum, e{n}, quanto o espectro de freqiténcia
obtido através da seqiiéncia c(n)-I{(n) sio utilizados em sistemas de reconhecimento de voz

clissico ou com redes neurais.

1gistemas de fase minima possuem pélos e zeros dentro do circulo unitério.
2Gistemnas de fase méxima possuem polos e zeros fora do circulo mnitério.



Apéndice C
Transformada Discreta de Hartley

A transformada discreta de Hartley—TDH—{30] é definida para uma seqiiéncia de
niimeros reais z(n) de comprimento N, 0 < n < N — 1, pelas seguintes equagdes:
N-~1

H(y = Z z{n)cas (%—kn) , 0<k<N-1
rm()

N-1
z(n) = %— z H{k}jcas (%kn) , 0<n<N-~1
n=0

onde cas(z) = cos{x) + sen{z). A simetria deste par de transformadas é uma caracteristica
aprecidvel da TDH. Pode ser observado que esta transformada difere da transformada dis-
creta de Fourier— TDF—somente pela presenca do —j multiplicando o termo sen, o que
implica que a TDH & equivalente a simplesmente subtrair a parte imaginédria da parte real
da TDF, isto é,

TDH[z(n)] = R{TDF{z(n)]} ~ S{TDFz(n}]},

onde R{-} é a parte real e §{-} é a parte imaginaria.
Sabendo-se que a parte real da TDF de uma seqiiéncia real é par e a parte ima-

ginéria é impar, a TDF pode ser faciimente calculada a partir da TDH pelas equagdes:
1
R{TDF[z(n)]} = i{TDH{x(‘N —n)}+ TDH[z(n)}}

${TDF[z(n}]}

il

%{TDH[Q(N _ )]~ TDH[z(n)]}
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onde z(N) = x(0). As propriedades da TDH s3o facilmente provadas pelo uso das pro-
priedades da TDF aplicadas a estas relagbes. Muitas propriedades sao bastante similares
aos correspondentes teoremas da TDF. Uma das propriedades mals dteis é o teorema do
deslocamento no tempo
TDH[z(n + M)}(k) = H(k)cos (Z%Aik) — H(N — kjsen (%::—Mk) .
A TDH possui um teorema para a propriedade da convelugéo, também, de acordo

com a seguinte equacio:

TDH[z,(n) * zo(n)](k) =
1 :
SH (k) Hak) + Ha (k) Ho(N = K+ Ha(N = K Ho(k) = Hy(N = ) H3(N = )]
Nio é intuito deste trabalho entrar em detalhes da construgao de algoritmos para
a transformada rdpide de Hartley— TRH—estes detalhes podem ser encontrados em [9] ou
[30]. O algoritmo computacional, escrito em F ORTRAN . para o calculo da transformada

com Radix-2 e dizimacio no tempo, foi extraido diretamente de [30] e é transcrito a seguir.
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ALGORITMO PARA CALCULO Da TRH

(e o e S — S S S m TS eSS oo o
cC
cC SUBROUTINE FHT2T
CC  meemmesmmmeseees
cc Radix~2 decimation in time fast Hartley transiorm
CC
cC Input X Sequence to be transformed
cC N,M Length of sequence N=2xxM
cC OQutput X Hartley transform
cC
cc Authors: D.L. Jones and H.V. Sorensen
cC Rice University, August 5, 1984
cC
i = mmm e e S ST TS m S S
SUBROUTINE FHT2T(X,N,M)
C
REAL X(1)
¢
Cmmmwmem= Digit reverse counter
C
100 J=1
Ni=N~-1
b0 104 I = 1,N1
IF (I .GE. J) GOTO 101
T = X
() = XD
1(I) = XT
1C1 K = N/2
102 IF (K .GE. J) GOTC 103
J=J3J-K
X = K/2
GOTO 102
103 I=J+K
104 CONTINUE
C
Cormmmum- Main FHT loops
¥
DO 10 I = 1,K.2
XT = X(I)
(1) = XT + X(I+1)
X(I+1) = XT - X(I+1)
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i0
C

40
30
20

CONTIRUE

N2 =1

DO 20 K = 2,M
N4 = N2
N2 = N4 + H4
Ni = N2 + K2

E = 6.2831B5307179586/N1

po 30 J = 1,N,K1

L2 = J + N2
13=J+ N4

L4 = L2 + N4

XT = X(

X(I) = XT + X(L2)
X(L2) = XT - X(L2)
XT = X(L3)
X(L3) = XT + X(L4)
X(L4) = XT - X(L4)
A =E

PO 40 I = 2,N4
Li=J+1~1
12 =J -1+ 1+ N2
L3 = L1 + N2
14 = L2 + N2
CC1 = €0S(A)
SS1 = SIN(4)
Ti = X(L3)}*CC1 + X(L4)*S51
T2 = X(L3)%5851 - X{L4)*CC1

4=1=%E
it = (L1}
I(L1) = XT + T1
X(13) = X7 - T1
T = X(L2)
X(L2) = XT + T2
X{13) = XT - T2
CONTINUE
CONTINUE
CONTINUE
RETURHN

EKD



