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RESUMO

No presente trabalho € proposta a incorporagio de um mecanismo adaptativo, o
filtro de Kalman, ao modelo tradicional de neurénio dando por resultado um modelo que
chamamos Neurédnio de Reconhecimento Adaptative, especificamente destinado a0
reconhecimento ruidoso de padrdes. O objetivo do modelo é a classificagdo da estimacfo
do padrdo limpo realizado pelo filtro de Kalman, a partir de suas observacdes ruidosas. Se
estende naturalmente o modelo proposto a uma rede de neurdnios que chamamos Rede
Neural de Reconhecimento Adaptativo. Estudaremos também desde o ponto de vista
tedrico suas propriedades e o aplicaremos a classificagio de padrdes ruidosos e de séries
temporais no problema XOR.

As experiéncias foram feitas com o objetivo de estudar a robustez do mecanismo
proposto frente ao problema de desemparelhamento de condigdo. Este pode resumir-se
como os problemas que surgem com os sistemas de reconhecimento quando tém que
reconhecer padrbes em condicdes diferentes as presentes nos padrdes de treinamento. Em
todos os problemas de reconhecimento estudados, o treinamento das redes neurais & feito
com exemplos néo ruidosos.

A proposta que se apresentard estd incluida dentro dos classificadores robustos.
Isto €, propde mecanismos para que o classificador seja robusto 2 distor¢do ruidosa dos
padrGes. Isto em contraposi¢do i estratégia cldssica de filtrar o ruido na etapa das
caracteristicas (chamadas caracteristicas invariantes) e evitar que passem ao classificador.
Mas o grande problema desta aproximacfio é que o classificador ndo é robusto ao ruido,
portanto, em niveis de distor¢do onde as caracteristicas ndo possam filtrar todo o ruido,
existird um erro no classificador.

Aplicaremos o modelo proposto para a classificaciio de fonemas ruidosos. Para tal
fim a proposta € utilizar trés diferentes arquiteturas. Estas diferem entre si na forma de
extragdo do padrio de caracteristicas do sinal de voz. A primera implica em andlise através
de um banco de filtros digitais onde os filtros de Kalman estimam os valores médios da
energia de saida de cada filtro. A segunda implica no uso de um modelo de predicdo linear
extraido pelo filtro de Kalman diretamente do sinal de voz, onde os padres a serem
reconhecidos sdo os coeficientes de predigdo linear. A terceira ¢ uma melhora sobre a
anterior, onde se classifica o dngulo dos coeficientes de predicio linear. Para esta Gltima
arquitetura apresentamos o fundamento teérico de onde foi extraida. Junto com a proposta
de dois indices de reconhecimento especificamente destinados a aplicagdes de voz, as
arquiteturas propostas sio primeiro comparadas no reconhecimento ruidoso de vogais
espanholas afetadas por ruido branco gaussiano em diversas relacdes sinal - ruido e também
no reconhecimento ruidoso de palavras, junto com os modelos Hidden Markov Models
(HMM).

A partir dos resultados encontrados no reconhecimento de palavras com a melhor
arquitetura, foi proposta uma Rede Invariante. Esta tem a propriedade de ser robusta 2
compressdo e dilatagdo dos padrdes, que € a alteragdo sofrida pelos coeficientes de prediciio
linear na presenca do ruido. Esta € a rede que, juntamente com os coeficientes de predigiio
linear foi a que melhor desempenho teve no reconhecimento ruidoso de palavras.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1- RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE VOZ

O reconhecimento de voz ¢ uma das aplicacdes mais importantes do
reconhecimento de padrdes. A relevincia deriva-se de suas possiveis aplicacdes no
beneficio da comunidade, tanto em ajuda a deficientes como na automacgio de tarefas
rotineiras realizadas por operdrios humanos. Algumas de tais aplicagdes permitem uma
comunicac¢io mais simples e direta com as méquinas através da emissio de comandos de

VOZ.

Um grande problema para a efetiva aplicacdo desta tecnologia é a existéncia de
ruidos nos ambientes onde estes sistemas operam, como por exemplo ruido de escritdrios
para um reconhecedor de ditados, ruido de jatos em avides comandados por voz, ou mesmo
com ruidos de carros, etc. Fora destes casos especificos, as aplicacdes tipicas do
reconhecimento de voz implicam a presenga de ruidos de distribui¢do estatistica

desconhecida e varidvel com o tempo.

As amostras de voz utilizadas no treinamento dos sistemas de reconhecimento de
voz, sio recolhidas, quase sem exceco, em ambientes onde as perturbagdes estdo ausentes.
Porém na prdtica, na etapa de reconhecimento, ndo se podem garantir estas condigdes
controladas e os padrSes podem estar afetados por sinais aleatérios. A falta de robustez
frente a esta situagcdo provoca uma importante perda de desermmpenho de reconhecimento.
Este fendmeno ¢ denominado por alguns autores [1] como “Condition Mismatch”, ou

Desemparelhamento de Condicdo.

1.2- REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Procurando simular a extraordindria capacidade humana de reconhecimento e
memoria, ainda que em condigdes extraordinariamente desfavordveis, foram criados
modelos matematicos simples do cerébro humano chamados redes neurais artificiais. Estes
modelos t&m a capacidade de aprendizagem automatica e generalizacfo, diretamente a
partir de amostras de treinamento, Isto implica que sdo capazes de descobrir regularidades
e relacOes a partir de exemplos em forma automdtica e utilizé-1as para classificar, Tudo isto
permite extrair das redes neurais artificiais um excelente desempenho de reconhecimento.
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Uma das principais aplicagdes das redes neurais artificiais é o reconhecimento de
voz. Existem diversas estruturas propostas para esta aplicagdo. Mas elas estiio sujeitas ao
problema do desemparelhamento de condicfo, como todo reconhecedor que € treinado com

exemplos limpos e que reconhece em ambientes ruidosos.

1.3- OBJETIVO DA TESE
O objetivo € o desenvolvimento de mecanismos para que os sistemas de
reconhecimento, ndo somente mantenham seu desempenho sob condi¢des emparelhadas
mas que, além disso, ndo sofram uma dramdtica degradagfio quando o fendmeno de
desemparelhamento de condi¢do ocorre. Neste sentido se propde a incorporagdo de
mecanismos adaptativos as redes neurais para superar suas limitagbes como

reconhecedores ruidosos.

1.4- ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No capitulo 2, apresentaremos uma breve introducfio i teoria das redes neurais,
principalmente do tipo “Multilayer Perceptron”. Estudaremos especialmente suas
caracteristicas como ferramenta computacional aplicada ao reconhecimento de padrdes.
Comecaremos com uma breve historia da evolucio da teoria das redes neurais artificiais,
seguiremos com uma apresentacio sobre os modelos computacionais bisicos € avancados
com &nfase no seu treinamento. Finalmente exporemos os fundamentos matemdticos de sua
capacidade de aproximagfo. E importante deixar claro que ao nos referir as redes neurais
estamos nos referindo em realidade a “redes neurais artificiais”, isto é a modelos

matemdticos simples do cérebro humano.

”

A teoria do filtro de Kalman ¢ apresentada no capitulo 3. Primeiro
formalizaremos a teoria das inovagdes, que é uma ferramenta bdsica para a compreensio do
filtro de Kalman. Depois apresentaremos brevemente a teoria de modelagem por espaco de
estados e depois a teoria do filtro de Kalman. Provaremos suas condigdes de otimalidade e
introduziremos, posteriormente, uma modificagdo do filtro de Kalman para casos onde o
estado a estimar mude com o tempo. Finalmente, apresentaremos exemplos de aplicacio do

filtro de Kalman normal e de memdria finita.

O capitulo 4 ¢ uma introdugio ao reconhecimento de padrGes e voz, redes neurais,
reconhecimento de voz e reconhecimento de voz ruidosa. Na primeira se¢fo apresentamos
a teoria de reconhecimento de padrdes com énfase no critério de Bayes. Depois
estudaremos as caracteristicas especiais do reconhecimento de voz como um problema de
reconhecimento de padres. A se¢fio seguinte apresenta diversas estruturas propostas da
aplicacdo de redes neurais ao reconhecimento de voz. Finalmente, apresentaremos os
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conceitos envolvidos no problema de reconhecimento de voz ruidosa e as estratégias para

sua solugdo.

No capitule 5 apresentamos 0 modelo proposto que combina redes neurais e os
filtros de Kalman para o reconhecimento de padrdes ruidosos, que serd chamado neurdnio
de reconhecimento adaptativo. Estudaremos suas propriedades ¢ demonstraremos as
respectivas condi¢Oes de otimalidade. Estenderemos depois a proposta uma rede neural
com neurdnios de reconhecimento adaptativo, que chamaremos rede neural de
reconhecimento adaptativo. Estudaremos suas propriedades e aprofundaremos nos aspectos
de implementagdo levando em conta seu custo computacional. Finalmente, aplicaremos
esta rede na classificaciio de séries de padrdes para o problema XOR

O temna do capitulo 6 € a aplicaciio do modelo de rede proposto ao problema do
reconhecimento ruidoso de fonemas. Sfo propostas trs arquiteturas diferentes, tomando
em consideragdo as caracteristicas particulares do problema. Estas diferem na forma de
extragdo do padriio de caracteristicas do sinal de voz. A primera implica o uso de uma
andlise por um banco de filtros digitais onde os filtros de Kalman estimam os valores
médios da energia de saida de cada filtro. A segunda implica o uso de um modelo de
predi¢io linear extraido pelo filtro de Kalman diretamente do sinal de voz, onde os padrdes
a serem reconhecidos sdo os coeficientes de predicio linear, A terceira é uma methoria
sobre a anterior, onde se classifica o dngulo dos coeficientes de predicdo linear. Junto com
a proposta de dois indices de reconhecimento especificamente destinados a aplicagées de
voz, as arquiteturas propostas sdo comparadas no reconhecimento ruidoso de vogais

espanholas afetadas de ruido branco gaussiano a diversas relagdes sinal - ruido.



CAPITULO 2

INTRODUCAO AS REDES NEURAIS.

2.1- INTRODUGAO

A partir do surgimento dos computadores digitais, com sua grande capacidade de
cdlculo, tem aumentado o interesse no desenvolvimento de méquinas inteligentes. O
objetivo € obter sistemas que sejam capazes de desempenhar tarefas que os seres humanos
realizam em forma muito eficiente, como o reconhecimento de padrdes, o controle de
movimentos, etc. As tentativas de reproduzir esta capacidade humana tem sido dificultosa
por que os sistemas artificiais tradicionalmente utilizados ndio possuem as propriedades
imprescindiveis para realizar estas tarefas. Entre estas propriedades pode-se mencionar a
capacidade de associagdo, o conhecimento distribuido, a tolerdncia a falhas e o

processamento paralelo distribuido.

A vantagem potencial de contar com ferramentas deste tipo &, por um lado
proporcionar uma melhor compreensiio dos mecanismos de processamento da mformacio
do cérebro humano, e por outro lado poder automatizar a resolugio de problemas que se
caracterizam por um elevado grau de incerteza e variabilidade em suas caracteristicas. Entre
estes problemas podemos mencionar o reconhecimento de voz e Imagens, 0 processamento
da linguagem, o controle de sistemas ndo perfeitamente determinados e outros. Nesta
procura surge naturalmente o interesse por obter um modelo de uma "méquina” que realize
facilmente as tarefas mencionadas: o cérebro humano.

Neste capitulo apresentaremos uma breve introducio i teoria das redes neurais.
Estudaremos especialmente suas caracterfsticas como ferramenta computacional aplicada ao
reconhecimento de padrdes. Comecaremos com uma breve histéria da evolucio da teoria
das redes neurais artificiais, seguiremos com uma apresentacdo sobre os modelos
computacionais bésicos e avangados e finalmente exporemos os fundamentos matemdticos
de sua capacidade de aproximagio. E importante clarificar que ao nos referir as redes
neurais estamos nos referindo em realidade a “redes neurais artificiais”, isto é a modelos
matematicos simples do cérebro humano.

2.2- HISTORIA DAS REDES NEURAIS

R

O mteresse pelo desenvolvimento da teoria das redes neurais é interdisciplinar,

devido a que os primeiros desenvolvimentos em quanto  modelagem do processamento




Tese de Mestrado - Martin Graciarena 2-2

realizado pelos neurdnios foram realizados por neurofisiologistas. Por outro lado os
engenheiros ¢ 0s cientistas computacionais sdo os que utilizam estes resultados para o
desenvolvimento de mdquinas que possam superar a capacidade dos computadores atuais,

caracterizados pelo processamento serial de informacao e sua baixa tolerincia a falhas.

O desenvolvimento da teoria das redes neurais artificiais teve uma evolu¢io muito
particular. Acompanhando de perto as primeiras investigacdes por neurofisiologistas acerca
da modelagem do cérebro, os engenheiros comecaram a oferecer um fundamento
matemdtico para estes modelos. Desta forma gerou-se uma notédvel expectativa no potencial
destes modelos. A publicagio por reconhecidos investigadores da época de uma limitagio
na capacidade de representacdo dos modelos iniciais criou um vazio na investigacio por
muitos anos. Com o aperfeicoamento dos modelos, a superaciio da limitacdo nomeada e o
surgimento de novos mecanismos cormputacionais de treinamento, evidenciou-se um grande
crescimento do interesse cientifico no desenvolvimento dos fundamentos matemadticos e de

sua extensdo a modelos cada vez mas complexos.

A ideia original de “neurdnios” como elementos constituintes do cérebro humano
foi introduzida nos trabalhos pioneiros de Ramén y Cajél em 1911 [44].

Em 1943 os investigadores da 4rea da biologia McCullogh & Pitts
(neuroanatomista e matemdtico respectivamente) apresentaram um modelo de neurdnio
como uma unidade de processamento bindrio e provaram que estas unidades sdo capazes de
executar muitas das operagfes que podem ser descritas em termos l6gicos. Cabe destacar
que esta ¢ a primeira vez que se apresenta um modelo matemético de um dispositive
artificial inspirado na operacdo do neurdnio humano. Este modelo, apesar de ser muito
simples trouxe uma grande contribuicdo sobre a construgio dos primeiros computadores

digitais, particularmente sobre o de Von Neumann.

Em 1949, Hebb apresentou no seu livio “The Organization of Behavior” (A
organizacdo do comportamento) pela primeira vez uma regra de aprendizagem fisiolégica
ao respeito da alteragio da sinapse no cérebro em resposta i experiéncia. Em particular ele
sugeriu, seguindo uma sugestdo de Ramén y Cajél, que as conexdes entre as células que sdo
ativadas ao mesmo tempo tendem a fortalecer, enquanto que as outras conexdes tendem a
enfraquecer. Esta hipétese passou a influir decisivamente na evolucio da teoria de
aprendizagem das redes neurais artificiais.

Em 1958, Rosenblatt [9] introduziu uma nova abordagem ao problema de

reconhecimento de padrdes com o desenvolvimento do “perceptron”, cuja representagio é
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apresentada na figura 2.1. Sua contribuicdo fundamental foi o “Teorema de Convergéncia
do Perceptron” onde prova a convergéncia de algoritmo para o ajuste dos pesos do
“perceptron” quando os padrdes sio linearmente separéveis. En torno do mesmo periodo,
B. Widrow e sus colaboradores desenvolveram o Adaline (Adaptative Linear Element) e
sua correspondente regra de aprendizagem, o algoritmo LMS ou Least Mean Square, para
seu uso na drea de processamento de sinais. O Adaline apresenta uma estrutura similar ao

“perceptron” diferindo na regra de atualizagfo das conexdes sindpticas.

1 w_ Pesos
0 Sinapticos

n-1 "n-1 Fungéo
Vetor de Nao linear
Entrada

FIGURA 2.1 - “perceptron”

Os desenvolvimentos de Rosenblatt e Widrow criaram grande expectativa a
respeito das potencialidades desta linha de investigagio, devido ao fato de (que a maior parte
das investigaghes nesse tempo eram de natureza heuristica. Porém faltavam na época
resultados tedricos que justificassem a continuidade do interesse cientifico pela drea, o que
trouxe uma reducdo na producfio de novas idéias. Possivelmente o principal problema, de
maior significado histérico, foi a exagerada expectativa criada pelos préprios investigadores
da drea, que ndio sendo acompanhada por resultados a altura acelerou a diminuicdo de
financiamentos para a investigacio. Mas foi ap6s a publicagdo do livro “Perceptrons” em
1969 por Minsky e Papert, que as investigacdes na 4rea das redes neurais sofreram um
atraso significativo. Neste livro, conceitos de matemdtica moderna como topologias e teoria
de grupos sdo aplicados com o objetivo de analisar as capacidades adaptativas e
computacionais dos modelos neurais apresentados. Os autores demonstraram que o
“perceptron”, apesar de ser capaz de executar as operagdes booleanas AND e OR, niio era
capaz de executar outras operagdes elementares como o XOR {OR-exclusivo). Além disso,
estes autores nao acreditavam que uma arquitetura multicamada adequada, juntamente com
um algoritmo de ajuste de pesos, pudessem ser desenvolvidos com o objetivo de superar
esta limitagdo. Apés a publicacio destes resultados a maior parte dos investigadores da drea
de redes neurais passou a buscar alternativas dentro do campo da engenharia e
principalmente da l6gica matemdtica.

Apesar deste é&xodo generalizado, um pequeno mimero de investigadores
continuou trabalhando com redes neurais nos anos 70, principalmente na drea dos mapas



Tese de Mestrado - Martin Graciarena 2-4

auto-organizados ¢ de aprendizagem competitivo. Os nomes de T. Kohonen, S. Grossberg,

B. Widrow, J. Anderson e K. Fukushima estéo associados a este periodo.

Entre os fatores que ajudaram ao resurgimento do interesse pela pesquisa em redes
neurais foram os importantes resultados obtidos através da aplicacio de conceitos
conexionistas ao problema de modelar os materiais paramagnéticos (vidros de spin),
realizada pelo fisico J. J. Hopfield, publicada em 1982 [10], [11]. Ele considerou um
conjunto de neurdnios dispostos de forma que suas saidas fossem realimentadas para as
entradas. Este modelo, o primeiro a introduzir dindmica em redes neurais, apresentado na
figura 2.2, ajuda a demonstrar como uma rede composta por elementos computacionais
simples pode dar por resultado interessantes comportamentos coletivos. A rede neural de
Hopfield pode ser considerada como um sistema dindmico com um ndmero finito de estados
de equilibrio, de forma que o sistema invariavelmente evoluird para um desses estados a
partir de uma condicio inicial. E também natural que a localizagdo destes estados de
equilibrio possa ser controlada pela intensidade das conexdes (pesos) da rede neural.

Entradas

Neurénios .
Saidas

. = >

Z

Retardos
Unitarios

FIGURA 2.2 - Rede de Hopfield

A conclusdo importante apresentada por Hopfield € que tais estados de equilibrio
podem ser utilizados como dispositivos de memoéria, numa forma distinta daquela utilizada
pelos computadores convencionais, onde o acesso 4 informagio armazenada acontece
através de um enderego; o acesso ao contelido de uma meméria da rede de Hopfield é
possivel permitindo que a rede evolua com o tempo para um do seus estados de equilibrio.
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Tais modelos de meméria sdo denominados “memdrias acessiveis por seu conteido”. O
trabalho de Hopfield com este tipo de rede simétrica recorrente atraiu principalmente
matemdticos e engenheiros & investigacio nesta 4rea, e as redes de Hopfield foram
estudadas como memérias distribuidas e também utilizadas como ferramentas na solucdo de
problemas de otimizacio restrita.

O fato que efetivamente colocou a drea das redes neurais como uma das
prioritdrias na obtengfo de recursos foi o desenvolvimento de um método para ajustar os
pardmetros das redes ndo-recorrentes de muiltiplas camadas ou redes multicamada em
avango (feed forward multilayered “perceptrons™). Este método, baseado num algoritmo
denominado “backpropagation”, tornou-se largamente conhecido logo da publicagio, em
1986, do livio “Parallel Distributed Processing”, editado por J. L. McCleland e D. E.
Rumelhart [12], fazendo que os investigadores de diferentes dreas passassem a visualizar
mteressantes aplicagdes para redes neurais artificiais. A importéncia deste método justifica
um tratamento mais profundo que serd desenvolvido nas préximas segdes.

A consolidagio das redes neurais como um nova linha de investigacio é
evidenciada pela organizacio anual de numerosas conferéncias internacionais especificas
como as ICNN (International Conference on Neural Networks), WCNN (World Conference
or Neural Networks), e outras, bem como pela fundagdo de revistas cientificas dedicadas
exclusivamente ao tratamento deste tema, como as IEEE Transactions on Neural Networks,
as revistas Neural Networks, Neural Computation e outras.

2.3- ESPECIFICAGOES DAS REDES NEURAIS

2.3.1- Antecedente bioldgico

A partir de conhecer estas limitaces os investigadores se voltaram 2 tarefa de criar
modelos muito simplificados do funcionamento do cérebro humano, comecando pelo que se
acredita € seu fundamento bésico, o neurdnio.
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FIGURA 2.3 - Neurdnio biolégico humano

Apresenta-se na figura 2.3 um diagrama simplificado do neurdnio humano. Neste
podem distinguir-se as seguintes partes fundamentais: os dendritos que se comunicam com
0s outros neurdnios através da sinapse; o corpo celular que € onde chegam os dendritos; o
axodnio que € a prolongacdo maior do neurdnio e é quem transporta os impulsos nervosos
de saida através de outros neurdnios.

2.3.2- Descri¢ao do neurdnio basico - variacdes

O modelo bésico do neurdnio apresenta-se na figura 2.4. B caracterizado como
uma unidade de processamento de informacfo fundamental para a estrutura do sistema
neural.

1 w. Pesos
0 Sinapticos

%n-1 Y1 Fungéo
Vetor de Néag linear
Entrada

FIGURA 2.4 - Modelo neurdnio bésico

Podemos identificar trés partes elementares:

1.- Um conjunto de sinapsis que € caracterizada por um peso ou for¢a de conexio.
A entrada estd multiplicada por este peso, de forma que seria reforcada ou atenuada. Mais
adiante veremos uma interpretacfio geométrica destes pesos.
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2.- Um somador, ou combinador linear, que soma cada uma das entradas

ponderadas pelos respectivos pesos.

3.- Uma fungdo de ativagdo para limitar os valores de saida do neurdnio.
Tipicamente se utilizam faixas de [0,1] por exemplo quando se deseja que as saidas

representem valores probabilisticos ou de [-1,1].

4.- Um limiar, que permite a translacio da reta de separacdo do espaco de estados
fora do origem. Em inglés denomina-se “threshold” ou “hias”.

A equacdo que descreve a saida linear posterior ao somador, também chamada
estado de ativacdo, apresenta-se na primeira parte da equacio 2.1 e a equacio de saida
apresenta-se na segunda parte da mesma equacio:

p
u; = 2 wii X5 v = (u;)
=0 (2.1)

onde na equagiio 2.1 apresentamos como Xp ao valor fixo 1 e w;; ao peso

correspondente ao limiar,

E importante interpretar a operagfio matemdtica realizada pelo conjunto sinapse,
somador ¢ limiar. Observados isoladamente os pesos podem ser interpretado como um
mecanismo para o refor¢o ou a atenuagdo da entrada correspondente. Também o conjunto
pesos ¢ somador pode ser interpretado como uma soma ponderada das entradas. Esta
operagdo pode ser apresentada desde um ponto de visto geométrico como um produto
escalar entre o vetor de entrada e o vetor representado pelos pesos. Este tltimo vetor &
ortogonal ao hiperplano separador que define o limiar permitindo que este hiperplano nio
passe pelo origem. Uma saida positiva implica que a projecdo do vetor de entrada sobre o
vetor de pesos forma um angulo com este menor de 90°, sendo negativo no caso contrario;
ou o vetor de entrada pertence ao subespaco positivo ou ao subespago negativo. Na figura
2.5 apresentamos um exemplo.



Tese de Mestrado - Martin Graciarena 2-8

™ egixo Y

Vetor de
Saida >0 Pesos

Plano
Separador

- eixo X
N
P

FIGURA 2.5 - Exemplo vetor e hiperplano

Em termos vetoriais podemos representar o vetor de entrada como
X =[1x1 Xp ... Xp] € o vetor de pesos W = [wy wy ... w,], entdo a operagiio implementada

pelo neurdnio da figura 2.4 serd (onde (+)! denota transposico):
y=p(W'x) (2.2)

Como fungdo de ativagdo @(*), as mais usadas sdo a funcio sinal, a funcdo linear
por partes, a fungio logistica e a fungdo sigméide. Em geral as fungdes sdo monotonas
crescentes € apresentam algum tipo de descontinuidadade ou nfo linearidade e sdo
saturadas. O tipo de fungfio de ativagdo a ser utilizado dependerd do tipo de estado de
ativagio, seja este discreto ou continuo. A seguir sio apresentadas algumas fungdes de
ativagdo freqlientemente utilizadas na literatura:

Funcio sinal:

E a fung#o mais utilizada para casos discretos, sendo definida da forma:

0 seu<O
y(u)=<{0,l]seu=0 (2.3)
1 seu>0

Com relagio ao caso u=0 é conveniente arbitrar o valor de y(u) a um dos dois
extremos do intervalo [0,1]. Entfio a safda da fungfo sinal serd binéria.
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FIGURA 2.6 - Fung#o sinal e sua derivada

Observamos também que a fungdio sinal é linear por partes e apresenta uma
descontinuidade na origem, onde sua derivada assume um valor infinito.

Funcéo linear por partes:

Apesar do intenso uso da fungdo sinal nos inicios do desenvolvimento da teoria de
redes neurais, a descontinuidade que apresenta na origem & um fator indesejdvel para os
algoritmos que usam a derivada da fungio na atualizagio dos pesos, ja que esta pode tomar
valores infinitos. Para limitar a derivada a valores finitos usa-se a funcdo linear por partes,
que apresenta a forma: (onde p é uma constante positiva).

0 sep<0O
y(u)=+< pu se0<p<l (2.4)
1 sep>1
y(u) , y(u)
0.8 Pl 'Y "
a | § SS— o MR———
i:"‘ 1l1'§3 u 2 1/ . u

FIGURA 2.7 - Fungao linear por partes e sua derivada
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Observe-se que se o valor de p tende a infinito, a funcdo linear por partes

transforma-se na funcio sinal,
Funcio logistica:

E uma das duas fungdes de ativacio mais usadas no caso continuo, sendo definida

da forma: (onde p € uma constante positiva).

epPu 1
y(u)= = (2.5)
ePU +1 1+ePU

ylu)

1

[+ 2:53

- —2 o 2 4 u -4 -2 o z 4 1]

FIGURA 2.8 - Fungdo logistica e sua derivada

Uma informagdo importante € o valor da derivada parcial em relaciio & entrada
interna, dada na forma:

0
E}lm py(1-y) (2.6)
t!

observe-se que para valores de p—e< a fungdo logistica aproxima-se 4 fungio sinal.
Na realidade, a origem deste tipo de funcfo também estd vinculada 3 preocupagdo em
limitar o intervalo de variagdo da derivada da fungdo sinal, mas ao contririo da funcdo

linear por partes, sua derivada também é uma fungfo continua.
Fungio tangente hiperbélica:

Pelo fato de apresentar a funcfio logistica valores de saida limitados entre a faixa
10.1[, em muitos casos esta € substituida pela funcfio tangente hiperbdlica, que preserva a
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forma sigmoidal da fungdo Jogistica mas assume valores positivos e negativos na faixa
I-LI[. A fungdo tangente hiperbdlica e sua derivada estio definidas da seguinte forma:

ePU —e-pu
Y(U) m tanh(pu) = m (27)
P pi-y2) @28)
du
RO

U Y 2 o 2 4 u

FIGURA 2.8 - Fungéo tangente hiperbdlica e sua derivada

A partir de agora sempre que a saida do neurdnio seja exclusivamente bindria,
utilizaremos como fungdo de ativagio a fungdo sinal e, nos casos onde as saidas sejam
continuas, utilizaremos a fungdo tangente hiperbdlica com p=1, que também chamaremos
funcdo sigméide.

2.3.3- Topologias

E possivel identificar trés tipos de topologias de conexdo dos neurbnios para
formar uma rede neural artificial:

1) Rede totalmente interconectada
2) Redes ndo recorrentes em camadas

3) Redes recorrentes em camadas
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O primeiro tipo representa as topologias onde cada unidade se conecta consigo
mesma e com todas as outras unidades da rede. O segundo caso engloba as ligacdes entre
as saidas das unidades de um nivel inferior em direcfio &s entradas de todas as unidades de
niveis superiores, nio existindo conexdes entre os elementos de um mesmo nivel. O terceiro
termn a mesma estrutura do segundo tipo, mas com a possibilidade de saidas de unidades de
um nivel superior estabelecerem conexdes com entradas de todas as unidades de um nivel
inferior a aquela, representando uma realimentagio interna de informagdo, geralmente

realizada com o auxilio de operadores de atraso.

Estes trés tipos de topologias permitem a constru¢io de redes neurais
extremamente complexas, cobrindo a quase totalidade dos sistemas neurais conhecidos e
experimentados até hoje. Neste trabalho serfio utilizados apenas arquiteturas de redes
neurais em camadas sendo importante distinguir nestas, trés tipos de unidades
processadoras:

Unidades de entrada: podem receber sinais do mundo exterior
Unidades de saida: enviam sinais ao mundo exterior

Unidades escondidas: seus sinais de entrada e saida sdo internos da rede.

2.3.4- Redes neurais multicamada

A rede que utilizaremos neste trabalho, do tipo “perceptron” multicamada, merece
um detalhado mais especifico. Em geral a quantidade de entradas utilizadas é proporcional a
dimensdo do padrdo de caracterfsticas, sendo estas do tipo freqiiencial e/ou do tipo
temporal. A quantidade de saidas, quando a rede neural ¢ utilizada em reconhecimento de
padrdes, € proporcional & quantidade de classes, sendo que um estado de ativagdo alto
implica a pertinéncia a uma classe. A quantidade de neurdnios intermedidriarios ndo esta
relacionada por nenhuma limitagfio externa, porém seu valor é fundamental para que a rede
possa separar eficientemente o espago de estados. Se este valor € muito pequeno a rede néo
contard com suficientes graus de liberdade para separar o espago de estados numa
quantidade de classes desejada, pelo contrdrio se for muito grande vai a implicar que a rede

"sobreajustard” os valores de entrada e ndo conseguird uma boa generalizacfio da base de
dados.
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2.4- APRENDIZAGEM DE REDES NEURAIS

2.4.1- Introducao

A aquisicio de conhecimento pela rede neural artificial se dd pela aplicacao de
métodos de aprendizagem baseados na modificagiio das intensidades das conexbes entre
neurdnios. O desenvolvimento de métodos de aprendizagem para a rede neural multicamada
apresentam processamento predominantemente numérico e se relacionam com conceitos
muito conhecidos na aplicagio de métodos de estimagdo de pardmetros, procedimento
fundamental em dreas como classificacio de padrBes, processamento de sinais e controle
adaptativo.

E importante qualificar as potencialidades deste processo. Por exemplo
poderiamos admitir que uma rede possa modificar sua topologias ou modificar as funcdes
das unidades processadoras ou simplesmente modificar a intensidade das conexdes. A
grande diversidade de alternativas possiveis para o processo de aprendizagem e o evidente
crescimento da complexidade para situacSes mais abrangentes impdem fortes restricdes em
quanto a capacidade da rede de ajustar um conjunto de seus pardmetros e fungdes. Portanto
ndo devem ser criadas expectativas exageradas quanto & abrangéncia do processo de

aprendizagem em redes neurais artificiais, pelo menos no estado atual de desenvolvimento.

Neste trabalho, serfio aplicados processos de aprendizagem capazes de alterar
apenas a intensidade das conexées da rede neural.

2.4.2- Paradigmas - Supervisionada ou Nao Supervisionada

Em principio € possivel distinguir dois grandes paradigmas de aprendizagem:
Aprendizagem supervisionada ou associativa
Aprendizagem nio-supervisionada ou auto-organizada.

Os qualificativos supervisionada e ndo-supervisionada sdo procedentes da teoria de
reconhecimento de padrdes. A distingdo entre os dois paradigmas de aprendizagem estd
baseada na disponibilidade ou néo, para o algoritmo de aprendizagem das respostas corretas
¢ 0s exemplos de entrada apresentados. Chama-se caso supervisionada quando se apresenta
a rede neural as saidas desejadas para cada exemplo da base de dados e caso contrério,
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quando ndo se apresenta a saida desejada e trata-se que a rede encontre uma estrutura

propria da base de dados.

No caso dos algoritmos de aprendizagem supervisionada aplicados a problemas de
reconhecimento de padrdes, a resposta desejada em geral se especifica como um valor alto
que indica pertinéncia a uma classe e baixo para a ndo pertinéncia. Desta maneira é possivel
detectar erros de classificacdo que podem comandar o processo de aprendizagem. Um
procedimento comum € aplicar uma politica de recompensa para as classificacdes corretas e
punicdo para as classificacdes incorretas. Em termos matemadticos, os erros de classificagio
geral dos sinais de erro numérico que determinam uma direcéo de ajuste para a intensidade
das interconexdes da rede neural.

No caso de algoritmos de aprendizagem néo supervisionada aplicados a problemas
de reconhecimento de padrdes, ¢ realizado basicamente um agrupamento dos padrdes a fim
de estabelecer classes de decisdo. Neste caso, ndo existe uma defini¢do de erro, sendo gue o
processo de aprendizagem € conduzido pela definicdo de politicas de competiciio entre as
unidades processadoras. Como competi¢do se entende uma interacio entre as unidades de
forma de estabelecer niicleos de ativagfo quando se apresenta um determinado padrio na
entrada. Asim sendo, de acordo com as caracteristicas deste nicleo de ativagdo (posicio,

intensidade, dimenséo, etc), os padrdes de entrada podem ser adequadamente classificados.

Os dois paradigmas de aprendizagem utilizam o conceito de informagio local para
realizar a aprendizagem. No caso supervisionada, o erro deverd ser definido localmente,
enquanto que no caso ndo supervisionada, a competicio se estabelece entre unidades
processadoras que obedecem a algum critério de proximidade. Desta forma, um aspecto
importante da aprendizagem em redes neurais € fazer que a rede apresente um determinado
comportamento global através da implementag3o local da aprendizagem.

Os algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada geralmente exigem uma carga
de processamento menor, mas apresentam uma precisio numérica inferior ao caso
supervisionada. O critério de eleigio entre os dois paradigmas de aprendizado vai depender
da aplicacdo. No presente trabatho utilizaremos unicamente algoritmos de aprendizagem
supervisionadas.

2.4.3- Politicas de apresentacao de padrdes

Nos casos de reconhecimento de padrdes o treinamento € de tipo “off-line”, no
sentido que inicialmente cria-se uma base de dados com padrdes representativos do
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conjunto que se deseja rteconhecer. Porém existem virias politicas a respeito da
apresentagdo dos padrdes de treinamento permitindo o estabelecimento de ciclos de
treinamento distintos. Cada politica procura privilegiar algum critério ¢ a elei¢do da politica
mas adequada dependerd das especificacdes de cada aplicagdo. Entre as politicas mas

divulgadas podemos citar:

Politica 1: Aplicaciio do treinamento somente depois da apresentacio de todos os
padrGes & rede neural. Esta politica privilegia o desempenho global do
treinamento em detrimento do desernpenho especifico respeito de cada
padrio da base de dados. Analisando em termos de evolugdo do erro entre as
saidas da rede e as saidas desejadas, & possivel afirmar que esta politica

privilegia a média do erro em detrimento da variancia.

Politica 2: Aplicagio do treinamento somente nos padrdes que produzem um
desempenho abaixo de um determinado nivel, esta politica ¢ exatamente o
oposto da apresentada anteriormente, privilegiando a varifincia em
detrimento da média dos erros existentes entre os padrdes desejados e
aqueles produzidos pela rede neural.

Politica 3: Apresentacio aleatéria dos padrdes de treinamento; é uma alternativa
intermedidria com relagio s duas politicas anteriores atribuindo igual

importancia para a média e a varidncia do erro.

Politica 4: Apresentaciio seqiiencial dos padrdes de treinamento, ordenacio dos
padrdes disponiveis para o treinamento e apresentagao seqiencial & rede
neural. Esta ordenagao pode seguir uma série de critérios, como por exemplo
niveis de complexidade, similaridade e correlacio.

2.4.4- Definigdo de erros

Para a utilizacio do paradigma supervisionada no treinamento de redes neurais ¢
imperioso definir um critério de erro entre as saidas da rede e os valores desejados. Em
geral este critério de erro é de tipo escalar, apesar de ser extraido de relagbes vetoriais.

Existem diversas alternativas entre as quais eleger, e na continuagfio apresentamos
as mais utilizadas:
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Erro Quadratico Médio:

E calculado como a soma do quadrado das diferengas entre o vetor saida da
rede ¢ o vetor da saida desejada divididos pelo nimero de fatores. A interpretacio
geométrica desta definicBo de erro € o quadrado da distdncia entre os dois extremos dos

vetores correspondentes.

Se as saidas da rede sdo definidas pelo vetor ¥;» com i=0,..,n-1; e os valores

desejados para a saida por d;, com i=0,..,n-1, o erro quadritico médio é :

n
EQM= Y'(y;—d;)?
i=0 (2.9)

Esta medida de erro é muito utilizada em problemas de classificacdo onde se
utiliza um vetor de valores desejados como “um de todos”, isto é, um valor alto para a saida
que indica a classe e valor 0 ou -1 para as outras. No que segue deste trabalho, esta med;da
de erro serd a utilizada.

Minima Entropia Relativa:

A origem desta medida de erro provém da teoria de informagdo. A idéia por
trds desta proposta é a minimizagio da entropia relativa entre a distribuicdo de
probabilidade do vetor de saidas da rede e a distribui¢io de probabilidade do vetor de saidas

desejadas (tomadas como distribui¢cdes aproximadas).

Esta medida de erro é utilizada quando se deseja aproximar via
aprendizagem , as distribui¢des de probabilidade discretas. Sua equacio é:

o 1-d;
MER=}" {d; En( )+(1—-cil)1n( }
=0 Vi i (2.10)

2.4.5- Influéncia do estado inicial:

Outra propriedade do processo de treinamento supervisionada é a influéncia
exercida pelo estado inicial da rede no resultado do treinamento, ou seja, mesmo no caso da
garantia de minimizacfio do erro (fungfo custo), o minimo encontrado pode ndo ser o
minimo global. Considere o mapa apresentado na figura 2.10 relacionando o estado da rede
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com a fun¢do custo. O processo de minimizagio da fungdo custo produzird resultados
diferentes para os estados iniciais dados por A e B, sendo que o minimo global somente é
obtido partindo do estado inicial dado por B.

Também € importante destacar a existéncia de descontinuidades no processo de
ajuste de pesos, provocando alteragdes significativas no procedimento de convergéncia. Por
exemplo mesmo com o auxilio da figura 2.10 pode-se verificar que para estados da rede
muito proximos como € o caso dos estados C e D, o estado final de convergéncia €
totalmente diferente.

A FuncdodeErro

Minimo Local

Minimo Global

Estado de Ativagdo

FIGURA 2.10 - Minimos locais e globais

2.4.6- Treinamento do neurdnio - regra “perceptron” e prova de Convergéncia.

Em 1957, Frank Rosenblatt [9], trabalhando na Universidade de Comell, criou uma
das primeiras redes neurais artificiais com a habilidade para aprender. Seu trabalho se
fundamenta no modelo apresentado por McCullogh & Pitts, em 1943, Seu modelo de
estudo chamado "perceptron”, ¢ no contexto do seu trabalho, o "perceptron” refere-se
exclusivamente ao modelo neuronal com fungiio ndo linear do tipo sinal. Ele desenvolveu
um algoritmo supervisionada de treinamento e testou a convergéncia dos pesos sindpticos
para problemas linearmente separdveis. Ao longo deste trabalho generalizaremos o termo

“perceptron” a modelos de neurdnios com fungio ndo linear do tipo sigméide.
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Na figura 2.11 seguinte apresentaremos o modelo de “perceprron” utilizado por
Rosenblatt:

1 w_ Pesos
0 Sinapticos

X Saida
1 u [ !
L'- N y
l.......}l i 7
xn-‘t W1 Funcéo
Velor de Nao linear
Entrada

FIGURA 2.11 - “perceptron”

7

A equagdo que implementa o “perceptron” € um produto escalar entre o vetor de
entrada e o vetor de pesos sindpticos, passado por uma fungdo sinal. Para que o hiperplano
separador possa passar fora do origem fazemos Xqp=+1. Matematicamente podemos

escrever da seguinte forma:

I, sewtXz0
=S(wiX)= 2.11
y=5( ) {O, se wiX <0 ( )

Desenvolveremos a seguir a regra de aprendizagem do “perceptron”. Somente
consideraremos problemas linearmente separdveis e buscaremos pesos para conseguir a
separa¢io. Um procedimento simples & apresentar cada padriio e ver se ele produz a saida
desejada. Se efetivamente a produz entdo ficard inalterado, se a saida ndo € a desejada,
somaremos um termo que resulte proporcional ao produto entre a entrada e a saida

desejada. Entdo podemos escrever o algoritmo numa forma simplificada:

Wij=Wij+Awjj (2.12)
onde
uyu u u
Awij:{znyi Xj seyi#d] (2.13)
0 c.c.

onde u € o nimero de padrdes. Admitindo-se que as safdas desejadas sdo valores
bindrios, dj =1, entdo a equagio 2.13, pode-se escrever de uma forma andloga:

Awjj =T§(1-—y}‘di“ )y}’X}l (2.14)
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que € 0 mesmo:

Awj; 21’}(yiu ----cliu)XE1 (2.15)

onde o parametro M é o coeficiente de aprendizagem. Podemos interpretar a
equacdo 2.15 como constituida por dois pardmetros, um associado ao aprendizado do

padrdo correto e outro ao “desaprendizado” do padrio incorreto.

Se além de pedir que o sinal da saida seja o mesmo que o do valor desejado, €
aconselhdvel também pedir que a safda linear h seja maior que um determinado limiar, de
modo a assegurar que o limiar de separagdio esteja um pouco separado do padrio mais

aproximado. Entdo pedimos que:

yi“hiu my}lgwikXE > Nk (2.16)

Finalmente na equagfo 2.14 em func¢fio do novo requerimento obtemos:

Awij m't‘}S(Nk'~--yiuh}1)yiu§(3-1 (2.17)

onde S(*) ¢ a fungdo sinal. A equacio 2.17 é a chamada regra de aprendizagem
do “perceptron”, desenvolvida por Rosenblatt em 1962.

Desenvolveremos a seguir a prova de convergéncia da regra de aprendizagem do
“perceptron’”. Determinaremos primeiro a condigio que deve cumprir a dire¢io dos pesos
que resolve o problema. Em todo problema, do tipo linearmente separdvel, temos duas (ou
mais) classes. Faremos a demonstragiio para um tnico “perceptron”, ji que a estensdio da
mesma € trivial e, portanto trabalharemos com problemas de somente duas classes. Neste
caso atribuiremos saida positiva a uma classe, e saida negativa  outra. O vefor de pesos w
que resolva o problema serd tal que o hiperplano por ele definido, separe as duas classes
no plano cartesiano e deixe a um dos dois lados todos os padrées no plano Xtd. Onde X
$d0 as coordenadas do vetor e d sdo os valores desejados para as saidas (dy=+1, dy=-1). De
acordo com esta definicdo plano X'd, os padrdes da classe 1 ndo mudam de lugar e os
padrGes da classe 2 terfio novas posigSes especulares respeito das antigas. Na figura 2.12 se
apresenta um exemplo bidimensional para clarificar este conceito.
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T, : i_di.—iﬁ . s, ® d.=+1
O / o d2=»-1 / o do=-1
o /.5 ;s
/ /
OG .B . .B Oy N
s s
Oy / X4 / % §
/ Y e, / w o
/ * / *
/! /
0
e
O

FIGURAS 2.12 e 2.13 - Condigbes do hiperplano de separagéo em planos X e S= Xld

Em fungio da figura 2.13 observamos que para quaisquer vetor padrio, a direcio
do vetor w na qual todas a proje¢Bes sdo positivas nfo solucionard o problema.
Dependendo do conjunto de padrdes do problema, existird um conjunto grande de tais
dire¢des ou um pequeno. Entdo poderemos usar esta observagiio para medir a dificuldade
de resolver um dado problema em particular. Definiremos a continuagio uma diregio que

depende unicamente da pior das projegdes:

D(w)zﬁ-{minwxu (2.18)
u

Esta € simplesmente a distdncia da pior das projecdes XY sobre o plano
perpendicular a w. O fator divisor o transforma somente em fungdo da direcdo de w. Se
D{w) ¢ positivo entdo todos os padrdes estario no lado correto ¢ o problema serd

solucionavel.

Entdo para a prova de convergéncia assumiremos que o problema tem solucio e
provaremos que a regra de aprendizagem do “perceprron” alcangard a solugio em um
nimero finito de passos. Tudo o que devemos assumir € que existe um w* tal que D(w*)>
0. Esta prova foi extraida da referéncia {32].

AL - ~ ¢ v I %
A esséncia da demonstragio & encontrar limites para |w| e para projegio ww
. . ~ £ . .
sobre o vetor desejado w*. Induziremos a conclusio que ww /[w] cresce indefinidamente se

o ndimero de atualizagdes M dos pesos do “perceptron” continua crescendo. Mas isto é

impossivel j4 que w* € fixo, de forma que a adaptacfo deve parar em algum momento.
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Se definimos MY como o mimero de vezes que o padrio foi usado para atualizar

08 pesos, entdo obtemos: (assumindo que os pesos iniciais sdo todos zero)

w=ny MUXY (2.19)
u

. . . *
Consideremos primeiro ww :

ww™ =nY MUXUw" > 1M minXUw* =nM D(w*)lw* (2.20)

u u

~ * -
Entdo vemos que o produto escalar ww" cresce no maximo com M. Agora para
encontrar um limite inferior para |w|, consideramos a mudanga na magnitude de w numa

Unica atualizacdo de um padrio o

Alw? =(w+mX%)2 — 2 2.21)
=12 (X%)2 4 2nwXO (2.22)
<12N +2nNk (2.23)
= N1M("M+2k) (2.24)

A inequaciio vem diretamente da condicio Nk2 wX® para realizar uma
atualizagio com o padrio o. Como usamos X& = +1] entdo (X‘I)2 =N. somando todos os

incrementos de ]w!z para 0s M passos obtemos:
w2 < MNn(n+2K) (2.25)

. o . s . * p
Entdo |w| ndo cresce mais rapido do que vM, portanto o quociente ww /|w| ndo
cresce mais rdpido do que vM. Porém, isto € impossivel j4 que o vetor w* € fixo e o
. & o ~ .
quociente ww I[w] representa uma projecio sobre este, entio M deve deixar de crescer em

algum momento. Computaremos em seguida o produto escalar normalizado:

2

O =(ww™)2 / [w]?|w* (2.26)
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que € o quadrado do co-seno do angulo entre os vetores w ¢ w*, Como é um

co-seno ele € obviamente menor ou igual a 1, entdo deve cumprir que:
120> MD(w")21/N(m+2Kk) (2.27)

Portanto da equagio 2.27 poderemos derivar uma expressdo para o limite superior
de M, se utilizamos o menor w¥ possivel, o que daria D=Dypj,y:

M < N(1+2k/1)/DZa« (2.28)

A equagio 2.28 define o limite para o nimero de iteragbes M para que o vetor de

pesos possa convergir ao valor étimo.

2.4.7- Algoritmo LMS,

2.4.7.1- Superficie de erro quadratico médio e equacédo de Wiener-Hopf:

Nesta secZo demonstramos que a superficie do erro quadritico médio de um
combinador linear ¢ uma fungdo quadritica dos pesos, desta forma é facilmente percorrida

pelo método do gradiente descendente.

Seja o padréio de entrada Xk e sua saida associada dj; extraidos de um processo

estatisticamente estaciondrio. Durante a adaptaciio, o vetor de pesos varia de forma que
ainda com entradas estaciondrias, a saida Sk e o erro e serfo geralmente ndo estaciondrios,
Deve-se tomar muito cuidado com a definicdo da fungio de erro ja que esta é varidvel com
o tempo, de forma que tomaremos o que se define como uma “média no conjunto”, isto é
uma média sobre todas as realizagdes de um processo estocdstico. Derivando a expressio

do erro do combinador linear obtemos:

2 _ T 2
e = (dk - Xka) (2.29)
_ 42 T T T
= dk - 2deka + Wk XkaWk (2.30)

Assumindo que um conjunto de combinadores lineares como uma uniio com o
mesmo conjunto de pesos Wk na mesma iteragdo; estes tém as mesmas entradas Xy e as

mesmas saidas desejadas di derivadas de processos ergddicos estaciondrios. Cada
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combinador linear produzird um sinal de erro ey individual e, tomando-se a média sobre

cada uma destas saidas obteremos:
Efef ]=E[d] ]~ 2E[di X} Wi + W,T E[X X[ Wy (2.31)

Definindo o vetor P como a correlaciio cruzada entre a saida desejada di e o vetor

X, de forma tal que:

pT - E[d X[ ] (2.32)

onde E[e] € a esperanca matemdtica e definindo a matriz R como a matriz de
autocorrelacio do vetor de entrada X

R =E[XxX]] (2.33)

1 Xtk - Xpk
Xk ... X
=E Xl;k Xlk: 1k 1k;"‘nk (2.34)

Xnk XnkX1k --- XpkXnk

Esta, como toda matriz de autocorrelacio, € uma matriz real, simétrica e semi-
definida positiva. Entdo de acordo com as definicGes realizadas nas equacgdes 2.32 ¢ 2.33, a
equagdo 2.31 fica:

Efef 1=E[d? ]-2PT Wy + WIRW, (2.35)

Vemos entdo que a equagio da superficie ¢ uma fungdo quadritica dos pesos ou
um parabol6ide hiperbélico. Mas a propriedade mais importante que tem esta superficie é a
convexidade (uma reta que une dois pontos guaisquer da superficie estd sempre acima da
mesma) o que garante a existéncia de um minimo global.

Representaremos a seguir um grafico com a fungdo de erro quadritico médio para
um combinador linear de dois pesos. Nos eixos XY estio os pesos do combinador linear e
no eixo Z estd a fungio de erro. Entdo um ponto quaisquer da grade representa o erro
quadratico médio sobre o conjunto de treinamento quando os pesos da rede estdo fixos nos
valores associados com um ponto da grade. O ajuste dos pesos pelo método do gradiente
implica a modificacdo dos pesos de forma tal a evoluir sobre superficie para o minimo erro
possivel.
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FIGURA 2.14- Funcéo erro quadratico médio linear (extraida de [7])

O gradiente da funcfio de erro no vetor de pesos 6timo, que chamaremos W,
obtém-se quando o gradiente se anula. O gradiente da funcfio erro é obtido diferenciando a
equacio 2.35 num ponto qualquer:

_ aE[eﬁ]

\%
k IW

=-2P+2RW) (2.36)

Igualando a equagdo 2.36 a zero obtemos o vetor W*, que resulta ser o 6timo:
w*=Rr"lp (2.37)

A equagdo 2.37, também chamada equacio de Wiener-Hopf, expressa que o vetor
de pesos 6timo W*, no sentido de minimizar o erro quadrético médio, é obtido através do
produto entre a inversa da matriz de correlag@o do vetor de entrada e o vetor de correlagiio
cruzada entre a saida desejada e a entrada. No caso que o faixa da matriz R seja menor que
sua dimenséo o vetor de pesos Gtimo W* serd um subespago do espaco de estados dos
pesos. O filtro cujos coeficientes sejam solugfio da equagdo de Wiener-Hopf é chamado
filtro de Wiener. A equacio 2.37 em forma de sistema de equacdes também chama-se
equagio de Yule-Walker.

2.4.7.2-Método de descenso de maior inclinagdo (“steepest descent”):

Observando a estrutura da equagéo 2.37, vemos que para obter o vetor de pesos
6timo W* devemos inverter uma matriz de NxN, onde N € o nimero de “taps” do filtro. Do
ponto de vista do célculo numérico sabe-se que o célculo da inversa de uma matriz por um
lado, requer o cdlculo de operagdes de ordem de N3, e por outro lado dependendo do
nimero de condi¢do da matriz e da precisdo utilizada, o resultado pode estar longe do
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verdadeiro valor. Para evitar o uso da inversdo de matriz a fim de resolver a equacéo 2.37
prefere-se o uso de algoritmos de tipo iterativo, mais concretamente o algoritmo de

descenso de maior inclinagio.

Neste algoritmo uma estimacdo inicial dos pesos é atualizada de forma a
aproximar-se do ponto Stimo descrito na equagio 2.37. A direcio de atualizacdo é a do
descenso de maior inclinagio na superficie de erro e esta € de dire¢do oposta ao do vetor

gradiente nesse ponto.

E importante destacar que ter uma direcdo de ajuste nfio implica conhecer o
tamanho do passo a realizar-se. A drea da matemdtica que trata este tipo de problemas ,
chama-se otimizacdo de sistemas, proveu algoritmos iterativos de busca de um passo que
minimiza algum critério dada uma direcio de ajuste. S3o conhecidos os métodos de
Fibonacci, da seg@o durea e outros. Mais freqiientemente utiliza-se um passo fixo denotado

por M denominado coeficiente de aprendizagem.
VWk = —T‘;Vk (2.38)

Entdo o mecanismo de atualizagdo pelo descenso de maior inclinagdo em forma
matricial d4 por resultado:

Wi =Wg + VW (2.39)
=Wy —1V) (2.40)

A equacdo 2.39 permite formalizar o método do descenso de maior mclinagdo
como o método que atualiza uma estimagfio do vetor de pesos de um filtro de Wiener como
uma soma do valor anterior, e um termo de correcio proporcional ao negativo do gradiente
da fun¢do superficie de erro quadratico médio.

O método do descenso de maior inclinacio é exato no sentido que ndo se
utilizaram aproximagdes na sua derivagio. Por um lado a fungio de custo minimizada é uma
“média no conjunto” sobre miltiplas realizacdes de um processo estocdstico e por outro

lado o algoritmo assume um conhecimento exato das matrizes de correlacido Re P.
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2.4.7.3-Algoritmo LMS:

As propriedades do método do descenso de maior inclinagio mostradas no
pardgrafo anterior fazem que sua aplicagfo seja muito limitada. As limitagSes surgem de
dois fatores, por um lado nfio € possivel conhecer a estatistica de conjunto jd que na prética
somente se conhece um Unico erro, mas o maior problema € o conhecimento exato das
matrizes R e P. Especificamente para o cilculo do negativo do gradiente é preciso conhecer
exatamente as matrizes de correlacdio R e P, o qual na pritica é dificil que ocorra,

sobretudo ainda mais em ambientes onde a estatistica dos sinais muda com o tempo.

O algoritmo LMS que apresentaremos a continuacio realiza um descenso
aproximado de maior inclinagdo via uma estimacdo instantdnea do verdadeiro gradiente.
Esta estimagdo ¢ obtida computando a derivada do erro quadrdtico instantineo com relacdo
a08 Pesos.

2 2 2 2
aek _ aek aek aek

vi= — K kK
kK™ owy, | oW oWk IWnk

(2.41)

O LMS utiliza esta estimagfio do gradiente na equagdo de atualizagiio dos pesos
sindpticos do fiitro:

Wic1= Wi +1(=Vy) (2.42)
W Bei 2.43
=W - aWk (2.43)

Desenvolvendo a equagédo 2.43 obtemos:

de
Wi = Wi —2neg a“i (2.44)

3(d, - Wg X,)
IW

=W, -2ne, (2.45)

k

Como a saida desejada dy € independente dos pesos Wy obtemos finalmente a

equagio de atualizaco do algoritmo LMS:

W, =W, +2ne, X, (2.46)
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Na atualizacio dos pesos usa-se uma estimagio do verdadeiro gradiente através do
computo da derivada do tnico erro disponivel. Como isto é uma estimagdo da direciio de
descenso ndo corresponderd a do gradiente verdadeiro e serd de tipo aleatéria. Por esta
razao também chama-se ao algoritmo LMS como algoritmo de descenso estocdstico.

Demonstra-se que a estimagio do gradiente utilizada € uma estimacdo ndo
polarizada do verdadeiro gradiente. Isto é, o valor médio da estimacio e o verdadeiro valor
do gradiente coincidem. Isto significa que em média a estimagdo do gradiente convergird ao

verdadeiro valor e que o vetor de pesos converge em média ao valor 6timo W,

O valor da constante 1 € importante para a evolucio do algoritmo Ja que determina
a estabilidade e a convergéncia do mesmo. Para padrbes independentes no tempo
demonstra-se que a convergéneia em média e varidncia dos pesos estd garantida para a

maior parte dos casos préticos no caso que:

0<n« (2.47)

tr [R]

onde tr]e ] significa traco e é a somatoria dos elementos da diagonal da matriz de
autocorrelagdo R. Outra expressio do traco de R é E[XXT].

2.4.8- Treinamento de redes neurais - “backpropagation”

2.4.8.1- Inicializacdo do algoritmo

O algoritmo “backpropagation” é uma extensio do algoritmo LMS para o
treinamento de redes neurais multicamada. Devido a que ele € um algoritmo iterativo &
preciso indicar uma condigio inicial dos pardmetros livres da rede, como 0s pesos
sindpticos e os limiares. A escolha incorreta poderia levar o sistema rede-algoritmo ao
fendmeno de saturagdo prematura. Podemos descrever este fendmeno da seguinte forma:
supondo que por efeito da inicializagio o estado de ativagio do neurdnio € alto e de sinal
positiva, a saida da funcdo sigméide serd +1. Se a saida desse neur6nio deve ser negativa, o
erro serd grande, mas como o estado de ativacdo ¢ alto, a derivada da sigméide serd de

valor muito pequeno o que implicard um valor de corre¢do dos pesos muito baixo.

A forma usual de inicializagdo, quando ndo existe mformacéio “a priori”, é a
atribuicdo de pesos de acordo com ndmeros aleatdrios gerados por uma distribui¢io
uniforme de valor baixo. Em Lee et al. (1991) apresenta-se uma formula para a
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minimizagdo da probabilidade de saturagdo prematura. Esta regra pode-se resumir nas

seguintes premissas:

1) A saturagdo incorreta ¢ evitada quando se escolhem pesos através de uma
escolha de valores iniciais provenientes de uma varidvel aleatéria de distribuigcfio uniforme

sobre uma pequena faixa de valores.

2) A saturagdo incorreta € de ocorréncia menos provdvel, se o ndimero de

neurdnios ¢ mantido baixo de acordo com a correta operacgiio da rede neural.

3) A saturagdo incorreta raramente ocorre se 0s neurdnios operam na sua regido

linear.

2.4.8.2- Desenvolvimento do algoritmo

Normalmente o objetivo da adaptac@o é reduzir o erro de classificacio sobre todo
0 conjunto de treinamento. A fun¢do de erro mais fregiientemente usada é o FErro
Quadrético Médio, em inglés, Mean Squared Error (MSE). Esta j4 foi definida na equacio
2.35. O método do gradiente tem por propésito objetivo os pesos da rede neural durante a
apresentacdo de cada padrdo por gradiente descendente com o objetivo de reduzir o MSE
sobre todos os padrdes. Existem métodos mais sofisticados de minimizacio como o Quase-
Newton ou de Gradiente Conjugado, que oferecem melhores propriedades de convergéncia,
porém com um custo computacional mais elevado. A discussdo que segue restringe-se i
minimizacdo do MSE pelo método do gradiente,

A adaptacdio da rede pelo método do gradiente comeca com um valor inicial
arbitrario Wq para os pesos do sistema, escolhido a fim de reduzir a probabilidade de

saturacdo prematura. O gradiente da fungio MSE ¢ calculado € o vetor de pesos € alterado
na dire¢fio correspondente ao negativo do gradiente calculado. Este procedimento se repete
provocando que o MSE seja sucessivamente reduzido em média e causando que o vetor de
pesos se aproxime a um valor 6timo local.

O método do gradiente descedente pode ser descrito pela seguinte equacio:

Wi+1 = Wi +1(-Vg) (2.48)
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onde jL € o coeficiente de aprendizagem, cujo valor é critico para controlar a
estabilidade ¢ a convergéncia do algoritmo, e Vi é o valor do gradiente no ponto da

superficie do MSE correspondente a W = Wy.

Desenvolveremos a continuagao o algoritmo de aprendizagem para um neurdnio
com fun¢do ndo linear, também chamada SAE por Single Adaptative Element. O objetivo €
a minimizacdo do E{e(k)}2 sobre todo o conjunto de treinamento através de uma eleicdo
apropriada de W, onde E[*] € o valor esperado de (*). Para tal, derivaremos o algoritmo de
“backpropagation” para 0 SAE. Uma estimaco instantinea do gradiente € obtida com cada
apresentagdo de um vetor de entrada e o método do gradiente descendente ¢ usado para

rinimizar o erro. A estimagio instantinea do gradiente é obtida durante a apresentacdo do
k-ésimo vetor Xy estd dada por:

Y a(ek) aek
L% e LA 723 Pt S 2.49

onde o erro no tempo k € definido como:

ex =dg —yk =dg —sgm(sy) (2.50)

diferenciando a equagfo anterior respeito de Wy

aa‘fé; =— asgn‘;f:k) = —sgmd(s ) aa‘ilf 2.51)
Como a saida linear é: sy = X;Wk , entdo:
aa;(k =Xk (2.52)
a expressdo final para a equagdo 2.51 é:
ok _ ~sgmd(sy )X (2.53)

Wy
logo inserindo a equagéo 2.53 na 2.49 obtemos:

Vi = 2eg sgmd(s ) X (2.54)
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Usando esta estimagio do gradiente com o método do gradiente descendente
temos um método para a minimizagdo do erro quadrdtico médio ainda depois que a saida

linear passou através da funcdo sigméide ndo linear. Entdo o algoritmo da por resultado:
Wicr1 = Wi +1(=V) (2.55)
= Wi +2eysgmd(sy ) Xy (2.56)
A equacdo 2.56 ¢ a equacdo do “backpropagation” para o SAE. O nome
“backpropagation” tem mais sentido quando o algoritmo é utilizado num “perceptron”

multicamada, que seré estudado a continuagio.

Se a elei¢do da funcio sigméide € a fungdo tangente hiperbélica, definida como:

1_ e*QSk
Yk = tanh(sic) = (——5—) (2.57)
1+ <5k
entdo a derivada da sigméide é:
sgmd(sy ) = 220n0k) (2.58)
dsi
= 1-(tanh(sg )* =1-y2 (2.59)

Finalmente obtemos a equacio do “backpropagation” para o SAE com funcdo

sigméide:
Wice1 = Wi +2pteg (1- y2) Xy (2.60)

Desenvolveremos o algoritmo “backpropagation” para o “perceptron”
multicamada. A publicacdo do algoritmo de “backpropagation”, conhecido através do
livro publicado por Rumelhart et al. [12], foi sem divida o desenvolvimento de maior
nfldencia no campo das redes neurais durante a década passada. Mas isto ocorreu somente
nesta época ji que os investigadores de redes neurais utilizava como fungGes nio lineares as
fungdes do tipo sinal e esta é incompativel com a técnica mencionada.

Os conceitos bisicos do “backpropagation” sio simples, mas desafortunadamente
estas idéias sdo obscurecidas por uma notagio relativamente complicada. Existem

e e e . .
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numerosas fontes que apresentam a seu modo o algoritmo de “backpropagation”, entre as
mais conhecidas podemos citar [16] e [20]. Porém, para a apresentagio do algoritmo,
escolhimos a forma apresentada no livro de Hertz er al [32], porque aparece como a mais
simples e direta.

Neste caso o erro quadritico médio a minimizar é a soma dos erros quadréticos

entre as saidas da rede e seus correspondentes valores desejados, isto é:

n-1 n-1
¢ = Yei = 3. (di—yp)2 @2.61)
=0 =0

Em sua forma mais simples o treinamento por “backpropagation” comega pela
apresentacdo de um padriio de entrada X i rede, recorrendo a mesma na forma de gerar um
vetor de resposta E na saida, e computar os erros para cada saida. O proximo passo
consiste em enviar os efeitos dos erros para atrds através da rede, na forma de associar o
‘erro quadrdtico derivative" 8 com cada “perceptron”, computar o gradiente de cada & e
finalmente atualizar os pesos de cada “perceptron” baseados em sua correspondente
estimagdo do gradiente. Logo se apresenta um novo padrio e o processo € repetido.
Devemos passar virias vezes pelo conjunto de treinamento para minimizar o erro
quadritico médio.

X1 X2 %

3

FIGURA 2.15 - Rede neural de duas camadas

Consideraremos um “perceptron” de duas camadas como o apresentado na figura
2.15. As notagdes utilizadas s3o: as unidades de saida sfo denotadas por Y;, as unidades

ocultas por Vj e os terminais de entrada por X . Os pesos sinpticos entre as entradas e as
unidades ocultas sdo denotados por w jk © 0s pesos entre as unidades intermedidrias e as

saidas por Wj;. Notar que o indice i sempre se refere a uma unidade de saida, j a uma
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unidade oculta ¢ K a um terminal de entrada. Utilizaremos a notagdo u como supraindice
para diferenciar os padrdes, onde a entrada k alimentada pelo padrdo u serd indicada por

XE Os valores desejados para as saidas serdo denotados por d?. As entradas podem ser

bindrias ou apresentar valores continuos. Utilizaremos N para o ndmero de unidades de
entrada (k=1,2,....N), P para o nimero de padrbes de entrada (u=1,2,...,P), M para o
nimero de saidas da rede (i=1,2,...,M) e H para o niimero de neurdnios da camada oculta
(j=1,2,....H).
Dado um padréo u, a unidade oculta j recebe uma entrada:
u_ . vl
h}. =W KXy (2.62)
k

e produz uma saida:

VJ?‘ = sgm(h?) =sgm(}, W KX} (2.63)
k

A unidade de saida i entdo recebe:

hi“ = 2 Wij Vj!l =Z Wij sgm(% W jkxﬁ) (2.64)
i i

e produz uma saida externa:

Y¥ =sgm(h¥) = sgm(z WijVj“) = sgm(z Wi sgm(% WikXED (2.65)
j j

Entfio para ser conseqiientes com as definicbes que tomamos, redefiniremos a
funcdo de erro:

1
E[w}=52(df -Y#? (2.66)
u1
que resulta ser
1
Blw)=2 3 (] ~sgm(Y, W sgm(% Wik X)) (2.67)
ui j
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Esta € claramente uma fungdo continua e diferencidvel de cada peso, de forma que
podemos usar o algoritmo de gradiente descendente para convergir para Os pesos
apropriados. Ainda devemos diferenciar os pesos da camada de saida dos da camada oculta.
A continuagio desenvolveremos a atualizagdo para cada um destes conjuntos.

Para os pesos w ji entre a camada oculta e a camada de saida, a regra de gradiente

descendente da por resultado:

o JE _ u u
AW =—1 awij 4’[%((1i —Yi“) sgmd(h} )VJlJ (2.68)
_ U
=n,8; v; (2.69)
u
onde definimos:
8 =sgm(h{") (! -~ Y1) (2.70)

Para uma (nica camada nfo faz muito sentido realizar esta definicdo, mas se verd
que serd muito 4til para as redes multicamada. Estes sdo os "erros quadrdticos derivativos"
apresentados anteriormente.

Para os pesos Wij; entre os terminais de entrada e a camada oculta, deveremos

aplicar a regra de gradiente descendente diferenciando respeito dos pesos w jk que estdo

mais profundamente inseridos na equacio 2.67. Entdo utilizando a regra da cadeia obtemos:

JE 3E Vi
AW =—N=——= -7 I Q.71)
oW jk u ovH aWJk
]

:nZ(di“ =Y sgmd(h) Wy sgmd(h}‘ )XE (2.72)

U1
=ny 8! W sgmd(h}*) Xy (2.73)

ui

=n25§‘ X2 (2.74)
u
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E’J’-lmsgmd(h}l)z w;; 8 (2.75)
i

Notar que a equagio 2.75 tem a mesma estrutura que a equacdo 2.70, ji que
ambas sio defini¢Ges de erros quadriticos derivativos, mas para diferentes camadas. A
diferenca origina-se na equacgfo 2.75, entdo o que se propaga para atrds nfio € o erro como
na equacdo 2.70 mas se propagaram os erros derivativos Siu da primeira camada

ponderados por seu correspondente peso de conexio W;j. Este € justamente o mecanismo

da retropropagagiio do erro que da nome ao algoritmo “backpropagation”. Entio podemos
utilizar a mesma rede da propagagdo, numa vers3o bidirecional da mesma para a atualizacio
dos pesos.

Na pritica este algoritmo é utilizado em forma incremental: um padrio &
apresentado na entrada e logo todos os pesos séo atualizados antes de que se apresente
outro padrdo. Na realidade veremos mais adiante, que existem outras politicas de

atualizac@o dos pesos da rede neural.

A continuagdo apresentaremos um diagrama passo a passo do algoritmo de
“backpropagation™:

1) Inicializar os pesos da rede com pequenos valores aleatdrios.

2) Apresentar 4 entrada da rede um padrdo de entrada XY com k=1,2,....N.

3) Propagar o padrdo de entrada através da rede, na forma de calcular as saidas
produzidas Y, com i=1,2,...,M, utilizando a equagfo 2.65:

Y =sgm(Y, Wij sgm(y, w ke X))
] k

4) Computar os erros derivativos da tltima camada, utilizando a equagfo 2.70:

o' =sgm(h") (d}' - Y

ok gl e
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- com i=1,2,.. .M, pela comparacio entre os valores atuais das saidas Yi“ com 08§

valores desejados para as mesmas d? para o padréo atual L.

S5) Computar os erros derivativos das camadas intermediarias pela retropropagacio

dos erros derivativos da camada de saida, via equagio 2.75
u_ u .. sU
85 =sgmdh; )Z Wi 8
i
com j=1,2,....H. Desta forma calculamos todos os erros derivativos para todos os

neurdnios da rede.

6) Com os erros derivativos calculados, calculamos os deltas para cada peso da

rede:
AWjj =1 8§Vj
Aw i =18 ;Xk
Logo atualizam-se os pesos da rede seguindo a férmula;
Wij =Wj +AWij
Wik =Wk +Aw
comi=1,2,. .M, j=1.2,.H ek=1,2.N.

7) Voltar ao passo 2, e repetir para todos o padrées, isto é u=12....P.

2.4.9- Problemas e melhoria de velocidade do “backpropagation”

Podemos por um lado destacar os problemas com os quais deve enfrentar-se o
algoritmo de “backpropagation” desenvolvido:

* Um dos principais problemas de convergéncia em quanto a velocidade e a
minimos locais apresenta-se pelo tipo de fungiio de erro utilizada e a ndo linearidade do
neurdnio. Devido a ndo linearidade perde-se a condicio de convexidade da funcdo de erro e
portanto aparecem os minimos locais, onde o algoritmo poderfa ndo convergir.
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Apresentamos na figura 2.16 um grifico da fungio de erro para uma rede de dois pesos
sinépticos extraida do toolbox de redes neurais do programa Matlab 4.0 [28].

Error Surface Graph

e B
LN lex] <0
‘ :

o
o
L

Sum Squared Error

beo
Y

4 )
Weight W Bias B

FIGURA 2.16 - Funcéo de erro para dois pesos.

¢ Outro problema deve-se a que o erro sobre 0 qual deverdo aprender 0s neurdnios
da camada intermedidria, € um erro flutuante. Isto se explica por sua dependéncia do erro
derivativo do peso da ultima camada, o qual se modifica na medida que progressa o

aprendizado.

Por outro lado destacaremos possiveis melhorias do algoritmo em funcio dos

problemas apresentados, em quanto & velocidade de convergéncia e a evitar minimos locais.

* Incorporamos a regra de aprendizagem um termo que € uma combinacio linear
da corregéo anterior. Esta combinacio leva uma constante B que regra a sua magnitude.
Demonstramos que esta constante deve estar na seguinte faixa: 0<[B|<1, para assegurar sua
convergéncia. Pode-se interpretar o efeito deste agregado como uma “inércia” 2 evolugio
dos pesos no espago de estados. Uma vantagem imédiata é que em caso de encontrar-se
com um minimo local, onde a primeira derivada se anula, se a inércia € suficientemente
grande, podera ser superado.

VWij(n) = aVWij(n-l) + Bﬁj(n)yi(n) (2.76)

Se o sinal do gradiente € do momento coincidem, o cAmbio atual do peso sindptico
serd maior, portanto tem um efeito de aceleracdo em lugares de descenso pronunciado. Se
pelo contrério os sinais ndo coincidem, o cimbio de peso diminuird, o qual daria um efeito
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estabilizador nas dire¢des onde os sinais oscilam em sinal. Também pode interpretar-se
como uma tentativa de agregar informacbes de segunda ordem na evolugdo dos pesos

sinapticos.

e £ importante que os valores desejados para as saidas nfio estejam na faixa de
saturacdo dos neurdnios, para evitar o fendmeno de saturagio prematura apresentado
anteriormente. Entdo deve-se escolher os valores desejados de valor absoluto inferiores a
saturagdo da funcdo sigmdide. Uma boa elei¢do para a funcio sigméide na priticaé +0.9 e -
0.9.

* Os valores iniciais dos neurdnios devem ser provistos por uma variavel aleatéria
de distribuigdo uniforme sobre uma pequena faixa de valores. Mas esta faixa nio deve ser
Muito pequena, caso contrdrio os gradientes serdo pequenos e a rede demorard em

convergir.

* Dentro do possivel a ordem de apresentacdo dos padrées a rede deveria ser
aleat6rio. Este € um fator critico para melhorar a convergéncia da rede, pois poderia evitar

a queda em minimos locais da fungio de custo.

* Para diminuir a quantidade de cdlculos pode-se detectar os casos onde o

gradiente € abaixo de um limiar e evitar que se realize a correcdo.

e Em préximos capitulos apresentaremos um teorema que expressa a capacidade
de aproximacdo universal das redes neurais multicamada. Em principio este teorema nio
implica que a camada de saida deva ter funcBes ndo lineares limitadoras da faixa de safda.
Porém em algumas aplicagdes serfio imprescindiveis como por exemplo a aproximacdo de
fungbes de probabilidade. Entdo tem em geral uma melhoria significativa da velocidade se a

aplicac@o o permite, a eliminagfio das funcdes no lineares da camada de safda.

2.4.10 Aplicacé@o a um problema de classificacéo.

Realizaremos  diversos exemplos de treinamento com o algoritmo
“backpropagation” de uma rede neural com uma camada de neurbnios ocultas, com o
objetivo de destacar as caracteristicas do mesmo. Realizaremos também diversas
experiéncias variando parametros ou modificando politicas de apresentacdo de padrdes,
para evidenciar experimentalmente o comportamento do algoritmo e sua sensibilidade aos
pardmetros determinados pelo usudrio.
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O problema de treinamento proposto ¢ a classificagdo de um padriio bidimensional
pertencente a duas classes igualmente proviveis. Cada uma das classes estd definida por
uma funcdo de densidade de probabilidade gaussiana de valor médio W da matriz de
covaridncia Z. Os valores utilizados nas experiéncias sdo:

CLASSE 1: p=[0.3 0.5]

05 0
¥ e
[0 0.4}
CLASSE2: p=[-03-04]
[0.6 0}
7=
0 04

Gerou-se uma realizagdo do sistema como base de dados para o treinamento do
classificador. O mecanismo foi o seguinte: de acordo com o resultado de uma varidvel
aleatoria discreta com dois estados igualmente provéveis, se gera uma realizacio de cada
uma das classes com as caracteristicas apresentadas. Foram escolhidas varidncias altas com
0 objetivo de que a confusio entre classes fosse elevada de modo que o aprendizado seria
uma tarefa complicada. Porém a curva de aprendizagem foi razoavelmente rapida, como

veremos nos griaficos.

Na seguinte figura se apresenta um diagrama de 20 realizacdes de cada uma das

classes, onde denotamos com "0" as pertencentes a classe | e com "+" as pertencentes a

classe 2.
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Graftico de realizocoes de Classes

2 t Y T
= Clusse 2
+.5 > Closse 1
o
oo o i o
I o o T
= =3 o o
a < =3
@ & -
Q.5 = o - o .
= o A
. g ¥ o° X
- =
> he i =
fe bad = - Ll . > q;‘ x,gx - -
- »
» o s
o
- - § °x
i - b -} d
Q.5 o > - =
> = > »x » 2% e ox
>
3
—1 » -
»
L L .
—_ 4 Il !
—2 ] o 1 2

FIGURA 2.17 - RealizagGes das classes

EXPERIMENTO N°1: Para estudar a dependéncia das caracterfsticas de
aprendizagem do algoritmo com relagio aos parimetros tais como o coeficiente de
aprendizagem e o coeficiente de momentum. Repetiremos diversos experimentos com um
conjunto fixo de valores de pesos e de pontos iniciais. O objetivo € fixar regras empiricas
para uma adequada selegdo destes parimetros, j4 que ndo existem férmulas para sua
determinagdo exata. Do tnico que se dispde ¢ de um conjunto de cotas para estes valores
como foram apresentadas oportunamente. A politica de apresentagio de padrdes ¢é
apresentar um exemplo de cada classe e logo com o gradiente calculado para ambas

apresentacdes, se produz uma atualiza¢do dos pesos.

Para 5 conjuntos diferentes de pesos sindpticos e de pontos iniciais.
Implementaremos diferentes combinagdes de valores do coeficiente de aprendizagem e
momentum. Os valores utilizados s3o:

o A
0.1 0.0
0.1 0.5
0.1 0.9
0.5 0.0
0.5 0.5
0.5 0.9




Tese de Mestrado - Martin Graciarena 2-40

0.9 0.0
0.9 0.5
0.9 0.9

TABELA 2.1 - RealizagOes das classes

Apresentamos a continuagio, os graficos dos resultados médios de 5 repeticdes. O
primeiro grifico é para comparar os diferentes coeficientes de aprendizagem sem o termo
momentum. Logo se apresentam os graficos para 0=0.1 variando o coeficiente de
momentum. Logo para a=0.5 e finalmente para 0=0.9.

Groficos aprendizagerrm LAMBDA==Q;

Erro Quadratico

25 30

Iterocces

FIGURA 2.18 - Diferentes alfas sem momentum

Evidencia-se na figura 2.18 que, ainda para este problema trivial, a eleicdo do
coeficiente de aprendizagem ¢€ critica para a velocidade do treinamento. O valor de 0.1 para
o coeficientes de aprendizagem ¢ muito reduzido e o descenso do erro médio é lento. O
valor de 0.5 € o que melhor combina velocidade de descenso e erro médio minimo. O valor
de 0.9 revela que para valores altos se produzem oscilacdes significativas no treinamento.
Isto deve-se a que, em cada ponto se calcula o gradiente e em superficies de nivel nio
circulares este gradiente ndo aponta diretamente ao minimo, um valor alto do coeficiente de
aprendizagem provocard a passagem para outra curva de nivel de similar altura, retardando
o treinamento e produzindo esas oscilagdes tipicas.
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Graficos aprendizagemrm AlFA=Q.1;
Q.2 T T T T T

—— LAMBDA = O.9
. LAMEBDA e 0.5
- LAMBLDA == O

Erro Quadratico

z20 =25 =0

terccces

FIGURA 2.19 - Aifa = 0.1 e diferentes momentum

Podemos concluir que para baixos valores do coeficiente de aprendizagem, como
ser € 0.1, o efeito do momentum é aumentar a velocidade de convergéncia, j& que a curva
com al=0.9 proporciona valores de erro menores em menor tempo, € estabiliza o
aprendizado, jd que as oscilagdes sdo menores quanto maior seja 0 momentum, Este dltimo
efeito € a "inércia” respeito dos cAmbios nos pesos.
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Grafices aprendizagemrm ALFA=0.5;
c.9 T T

—— LAMBDA =~ 0.9

—. LAMBDMA =~ 0.5
— LAMBDA = O

Erro Quedratico

30

ltaerccoeas

FIGURA 2.20 - Alfa = 0.5 e diferentes momentum

Para valores do coeficiente de aprendizagem de 0.5, o efeito do coeficiente de
momentum nao se aprecia significativamente, possivelmente isto é devido as
particularidades do problema.

Graficos aprendizagern ALFA=0.9;
1 T Y T T
~

A \
Q.9 + /\‘ . /ii \ -

/- j,\\ /\ - LAME rf—-\a\@

} / LAMBDi/én 0.5 !\\
!/\1 -—-/LAMEDA—D \ /
/

'\
/ \{,/ PN '

trro Quadratico
0
o

o

Iteracoes

FIGURA 2.21 - Alfa = 0.9 e diferentes momentum
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Evidencia-se pelas curvas que o valor do coeficiente de aprendizagem de 0.9 é
grande demais para trazer beneficios no aprendizado. Neste caso o efeito do coeficiente de
momentum € justamente o contririo que o evidenciado anteriormente. Para um valor
elevado do coeficiente de aprendizagem, um valor elevado do coeficiente de momentum
introduz maior instabilidade no treinamento, sendo que em casos limites (=0.9) pode

provocar a oscilagio do treinamento.

EXPERIMENTO N©2: Experimentamos a politica de apresentagio de padrdes a
fim de estudar as modifica¢des no aprendizado frente a diferentes politicas de apresentagiio
dos padrBes. J4 que o objetivo do aprendizado ¢ a reducdo do erro médio sobre o conjunto
de treinamento, € importante estudar formas de chegar ao minimo erro na forma mais rpida

possivel.

Como primeira politica tomamos a atualiza¢do a cada apresentagdo de um padrio.
Como segunda politica tomamos a atualizagdo logo da apresentagdo de um exemplo de
cada classe. Este serve para casos como este, onde o ntmero de classes & reduzido.
Finalmente tomamos a atualizagio apds a apresentacdo de todos os exemplos da classe.
Repetiremos diversos experimentos com um conjunto fixo de valores de pesos e de pontos
iniciais.

Actuolizacas cada padrac (prorm. S veoes)
0-9 T T T T T

Erro Quadratico

Iterccoes

FIGURA 2.22 - Atualizagédo a cada padrao
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Actuglizocoo exermplo todas ciasses (prorm. B vecams)

1 w t T ; T T

Erro Quodratico
0
0

O i i H
5 10 15 20 25 30

lterccoces

FIGURA 2.23 - Atualizagio logo de exemplo de cada classe

EXPERIMENTO N©3: Experimentamos com o mimero de neurdnios da camada
intermedidria respeito da velocidade de aprendizagem. Comec¢amos com um ndmero
reduzido de neurdnios capazes de resolver o problema, isto é 2, ja que se deve contar com a
entrada de bias. Posteriormente aumentou-se a 5 neurdnios na camada intermedidria e

finalmente foram utilizados 10 neurdnios na camada intermediaria.
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FIGURA 2.24 - Diferentes neurdnios camada intermediaria

Se evidencia que no comego do experimento as curvas de 2 e 5 neurdnios $30
aproximadamente iguais e que a curva de 10 é mais lenta. O desenvolvimento geral da curva
mostra que finalmente as trés configuracGes resolvem o problema, sendo que quantos mais
neurdnios ¢ maior a dimensionalidade do espaco o que possivelmente dificulte e atrase o
aprendizado neste caso.

Porém, para avaliar corretamente o resultado de treinamento ao aumentar 0
nidmero de neurdnios deverfamos estudar como melhora a capacidade de representacio do
problema. Isto €, como melhorou a generalizacio da rede respeito de padrdes ndo presentes
na base de dados. Para isto deve-se computar os indices de reconhecimento das redes
treinadas respeito de um conjunto de amostras nio apresentes na base de dados de
treinamento. E importante notar que a porcentagem de erros seri elevada devido ao
significativo solapamento entre as classes.

2.5- CAPACIDADE DE REPRESENTACAO

2.5.1- Capacidade do neurdnio- limitacédo da rede unicamada

Como apresentamos anteriormente, uma rede unicamada est4 limitada a separar o
espaco de estados por hiperplanos separadores e néo pode resolver problemas que nio
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sejam linearmente separdveis, Neste sentido pode resolver os problemas 16gicos AND e OR,
mas ndo pode resclver um problema como o XOR. Este tiltimo serd tratado a continuacio

por sua importancia histérica.

2.5.2- Analise do problema XOR

O estudo do problema OR-exclusivo ou XOR é muito importante por duas razdes;
por um lado € precisamente este problema o que produz um atraso importante 1o
desenvolvimento das redes neurais e por outro lado é um problema elementar de separacio
que apresenta caracteristicas de ndo-separabilidade linear e portanto revela as limitagdes dos

“perceptrons” unicamada.

Considere os pontos (0,0), (0,1), (1,0), (1,1) no plano cartesiano ®2, tal como se
apresenta na figura 2.25. O objetivo € determinar uma rede com duas entradas xj€ {0,1} e

i={1,2} e uma saida ec {0,1}, tal que:

X1 X2 y
0 0

I 1

I 0 1

l i 0

TABELA 2.2- Tabela Saidas e entradas XOR

A% o y=1
my=0
%1,0) ®1,1)
oo *o >x1

FIGURA 2.25 - Representagéo grafica problema XOR

Demonstramos anteriormente que um “perceptron” classifica a entrada de acordo
com a posicdo no espago de estados e de acordo com um hiperplano de separagio. Se
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consideramos um “perceptron” com duas entradas e uma de bias, teremos entdo trés pesos
sindpticos w1, w2 e w3. A equacio que define este hiperplano de separacio é e= f(Xqwy+
Xpw2+X3w3), onde f() € a fungho sinal. Observando a figura 2.25 vemos que ndo é
possivel resolver o problema XOR, isto é separar com um hiperplano o espaco em duas
classes onde uma tenha saida e=1 e a outra tenha safda e=0. Quer dizer que ndo se pode

resolver o problema XOR somente com uma camada de “perceptrons”.

Esta € justamente a afirmacéo realizada por Minsky e Papert em seu famoso livro
“Perceptrons” de 1969. Esse foi um resultado importante em sua época ji que demonstrou
uma limitagdo fundamental dos “perceptrons”, Porém os autores afirmam gue ndo havia
razdo para supor que redes multicamada poderiam resolver o problema. Eles deixam esta
afirmag¢do como uma hipétese, no sentido que deveria ser confirmada ou rejeitada no
futuro.

Veremos a continuagdo como uma rede de duas camadas com dois neurdnios na
camada intermedidria e uma neurdnio na camada de saida pode resolver o problema XOR,
como a apresentada na figura 2.26:

FIGURA 2.26 - Representacg&o grafico da rede neural de duas camadas para problema XOR
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(1,0) (1,1) (1,0) (1,1)

Entrada

(00) Enradax,  (0,1) (00) Envadax,  (0,1)

FIGURA 2.27 - Particdo do espago pelos neurdnios 1 e 2.

(1,0) {1,1)

Entrada

(0,0) Entrada X, (0,1)

FIGURA 2.28 - Particdo do espago pelo neurdnio 3.

Vemos que a separacdo do espago de entrada realizado pelos dois neurdnios da
camada intermedidria, como se apresenta nas figuras 2.27 e 2.28. Observamos que o
neurdnio 1 da saida inibitéria 2 entrada (1,1) e exitatéria para o resto, e que o neurdnio 2 da
saida mibitoria & entrada (0,0) e exitatéria para o resto. A funcio do neurdnio 3 da camada
de saida € realizar uma combinaciio linear das saidas dos neurdnios da camada
mtermedidria. De acordo com isto, da saida inibitoria para o padrio (0,0) quando o
neurdnio 1 tem saida inibitéria, e o neurdnio 2 tem saida exitatéria e o padrdo (1,1) quando
0 neurdnio 1 tem safda exitatoria e o neurdnio 2 tem saida inibitéria. O resultado final se
apresenta na figura 2.28, onde se revela que efetivamente o resultado final é uma correta
separagdo do espago para resolver o problema XOR.
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2.5.3- Aproximacéo de regioes e niimero de camadas

Consideramos agora um problema mais generalizado de classificacio de padrdes
num espago de dimensdo finita. Consideramos um mapeamento tal que o espaco esteja
divido em duas classes e a classe interna seja formada pelo espaco interno 2 intersecdo de

trés retas no espago.

Em fungdo da explicagdo do problema XOR, podemos apreciar que este problema
de classificagdo pode ser resolvido por uma rede de duas camadas com trés entradas
correspondentes a os valores 1, X1 e X2, duas saidas correspondendo a cada uma das
classes e trés neurdnios na camada intermedidria com saidas lineares, tal que cada uma
realiza uma das fronteiras da classe A. Tomando a saida booleana AND, destas saidas se
logra a rede neural,

Estudaremos a continuagio a capacidade de representacdo das redes neurais desde
0 ponto de vista da classificagfio de padrdes. E importante notar que esta capacidade
provém das fun¢des nio lineares dos neurbnios. A demonstracio deste postulado ¢ simples
na medida em que se suponha que a fungio de transferéncia dos neurdnios foram lineares,
uma rede de vérias camadas seria exatamente substituida por outra de uma camada, ji que a
composi¢do de uma transferéncia linear sobre outra transferéncia linear pode ser reduzida a
uma tnica transferéncia linear.

As capacidades de representagdo de redes neurais de um, dois ou mais neurdnios
na camada intermedidria, com fungdes néo lineares de tipo sinal € apresentada na tabela 2.3
(adaptada do famoso artigo de Lippmann [2]):
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ESTRUTURA TIPO DE PROBLEMA OR | CLASSES COM | REGIAO MAIS
REGIOES DE | - EXCLUSIVO REGIOES GERAL COM A
DECISAQ SUPERPOSTAS | ESTRUTURA

Clase A

Clase 8

UMA CAMADA | MEIO PLANG
LIMITADO
POR UM
HIPERPLANO

DUAS ABERTA
CAMADAS CONVEXA
OU REGIAO

FECHADA

TRES ARBITRARIA

CAMADAS (Somente

limitada pelo

ndmero de

nodos)

TABELA 2.3 - Capacidade de representagéo de redes neurais com fungao sinal

A segunda coluna apresenta as capacidades de representacfio, na terceira se
apresenta a solugo ac problema OR-exclusivo, na quarta se apresenta uma soluciio para
um problema onde as classes estio entrelagadas e finalmente se apresenta um diagrama com

a forma mais geral possivel.

Como se observa da tabela 2.3 um “perceptron” de uma camada realiza uma
particdo do espaco por um hiperplano cuja equagio estd definida pelos pesos sindpticos.

Um “perceptron” de duas camadas realiza figuras de tipo poligono convexo. A
propriedade de convexidade se refere a que uma reta que uma dois pontos quaisquer da
superficie deve estar totalmente incluida na mesma. Estas regides sio produto das
intersegOes das regiGes semi-plano formadas por cada nodo da primeira camada da rede.
Cada nodo da primeira camada se comporta como um “perceptron” unicamada e apresenta
uma saida alta em um dos lados do semi-plano. Se todos os pesos entre os N nodos da
primeira camada s@o unitdrios e o offset é N-g, onde O<e<l, entdo o nodo de saida
apresentard um estado de ativagio alto somente se os estados de ativagio de todos os
neurdnios da primeira camada fossem altos. Isto corresponde a uma operagio 16gica AND.
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Entdo as regides de saida alta serfio as produzidos pelas intersecdes dos semiplanos dos
neurdnios da primeira camada. Estas regides sdo convexas com tantos lados como nodos
houver na primeira camada. Este tipo de regido permite a uma rede de duas camadas

resolver o problema XOR, mas nio separar classes com regides superpostas.

Um  “perceptron” de trés camadas pode formar regides de decisdo
arbitrariamente complexas, ndo convexas e inconexas e pode separar classes com regioes
superpostas. Isto pode ser provado por construgio. Podemos supor que cada M neurdnios
da primeira camada forma uma regifio convexa elementar e que cada neurdnio da segunda
camada ao qual estdo conectadas forma uma AND dessa regido. Logo se cada regido
conexa ndo CONVEXA for aproximada por N regides elementares e cada regido nio
conexa for aproximada por O regides elementares precisaremos uma camada a mais para
implementar uma fungdo OR de todas as saidas da segunda camada.

E importante destacar que as conclusdes obtidas foram baseadas em “perceptrons”
com funcdo de transferéncia ndo linear de tipo escaldo. Exibem um comportamento similar
com os “perceptrons” que utilizam outras fungdes ndo lineares. Quando se utilizam funcgdes
de transferéncia ndo linear de tipo sigméide a caracterfstica principal das fronteiras de
decisdo entre as classes ¢ que sio limitadas por curvas suaves em vez de linhas retas. Porém

0 andlise da capacidade de representacio destas redes se torna muito dificil.

2.5.4- Redes neurais e aproximadores nio lineares.

Aprofundaremos a seguir o estudo da rede neural como um aproximador nio
linear, com énfase na funcio de transferéncia.

Ja destacamos que o papel da fungfio ndo linear na camada de saida & diferente
quando estd na camada intermedidria. Na camada de saida simula a aproximacdo de uma
funcio I6gica entre -1 e 1 e portanto deve aproximar uma funcdio limiar. Na camada
intermedidria sua fungdo € a de gerar momentos de ordem superior do vetor de entrada. Se
explica esta propriedade a partir de considerar a fun¢iio ndo linear por sua aproximago em
série.

Para detalhar esta propriedade trabalharemos com uma rede neural de entradas
bindrias. Utilizaremos a seguinte propriedade: se o vetor de entrada X tem componentes x({i)

bindrias, onde i=1:N, entdo (x(i))K = x(i) Vk>0.

A fungfio de transferéncia sigmdide se denota através da seguinte equagio:
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1

= Y — (2.77)
I+exp(-s)

F(s)

onde s=WTX, onde Tdenota transposicdo. W sio 0s pesos sindpticos ¢ X € o vetor
de entrada. Ent3o podemos reescrever a equagio 2.77 calculando a saida do neurdnio j, em

func¢do da expansdo matricial:

1

F}.(s) = N (2.78)
1+exp(—zi=0wﬁxi)
usando a expansio de Taylor na equagio 2.78:
o N k
Fi(9)= X a,| X w,x (2.79)
k=0 i=0

utilizando a propriedade do vetor bindrio podemos expressar a equacio 2.79

COmo:

Fi($)=Y0+ 2, Ynin + 2, 2 Ynminim+-.. (2.80)
H n I

Entdo para cada componente j do conjunto de neurdnios de saida, a funcio nio
linear gera combinacdes lincares de todas as 2N possiveis combinacdes dos produtos
cruzados das N entradas bindrias, isto é gera pares, triplos, ... e n-tuplas. O coeficiente v de
cada produto cruzade depende da matriz de pesos W a qual é treinada na forma de
selecionar os produtos cruzados relevantes, isto é, os que sdo tipicos dos padrées de
treinamento e insensiveis ao ruido. Na etapa de reconhecimento, uma entrada de prova
excitaria alguns produtos cruzados e a decis@o final se derivard desta fungdo total. Se o
padrdo de entrada contém ruido, alguns produtos cruzados que deveriam ser excitados nio
o serdo ¢ vice-versa. Porém se os dados de prova sdo consistentes com os da base de dados
¢ de se esperar que os produtos cruzados excitados ¢ ndo excitados nio sejam relevantes.
Conseqiientemente, uma correta decisdo poderia ocorrer através desta classificaciio
discriminante.

2.5.5- Prova de aproximacéao universal

Existe um teorema de Kolmogorov-Sprecher onde se demonstra que uma estrutura
néo linear do tipo rede neural em camadas pode aproximar quaisquer fungio real continua.
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Teorema de Kolmogorov-Sprecher: Para cada nimero inteiro n>2, existe uma
fungdio real e monoténicamente crescente W(x), y([0,1])=(0,1], dependente de n e com a

seguinte propriedade:

Para cada nimero 8>0 dado, hi um niimero racional €, 0< € < §, tal que
quaisquer fungdo real continda de n varidveis, ¢(x), definida em I?, possa ser representada

exatamente por

2n+l  n
ox)= 2 XX MW(x; +e(—1)+j~1] (2.81)
Bloi=l

onde y € uma funcgdio real e continua deinclinacio de ¢, e A é uma constante
independente de ¢. a

Se observamos detidamente esta expansio ndo linear é uma equacdo que
representa um “perceptron” multicamada, onde os fatores de aproximacdo sio os pesos da
rede. Este teorema fornece um fundamento tedrico essencial para a aplicacio das redes
neurais & aproximagio de fungdes de classificagdo de padrdes.

Agora, 0 teorema demonstra o que a rede neural multicamada pode fazer mas ndo
revela como fazé-lo. Tampouco revela a quantidade necessaria de coeficientes em cada uma
das camadas. Entéo € um problema sumamente importante encontrar um mecanismo 6timo

para calcular estes coeficientes, na forma de lograr a aproximac#o desejada.






CAPITULO 3

FILTRO DE KALMAN

3.1.- TEORIA DAS INOVACOES

3.1.1- Introducao

Neste capitulo formalizaremos primeiro a teoria das inovacdes, que € uma
ferramenta bdsica para a compreensio do filtro de Kalman. Depois apresentaremos
brevemente a teoria de modelizagdo por espaco de estados e a teoria do filtro de Kalman.
Provaremos suas condigdes de optimalidade. Introduziremos posteriormente  uma
modificagdo do filtro de Kalman para casos onde o estado a estimar mude com o tempo.
Finalmente apresentaremos exemplos de aplicacio do filtro de Kalman normal e de meméria

finita.

Dado um processo estocdstico discreto e estaciondrio, sem componentes
periddicas, podemos produzir um processo associado chamado processo de inovagdes pela
aplicagdo de uma transformacgfio linear que € causal e causalmente invertivel. O
requerimento de causalidade implica que a transformacdo linear pode ser implementada em
tempo real. O requerimento de invertibilidade implica que o processo estocastico original é
recuperdvel de sua versdo transformada que é o processo de inovagdes. A caracteristica que
faz a representagdo de um processo estocéstico por movagdes uma ferramenta analftica
muito poderosa € o fato de que o processo de novagdes € um processo muito mais simples
de trabalhar que o processo estocdstico original. O importante € que ambos processos
possuem a mesma informagdo estatistica. Isto implica que ndo h4 perda de informacio
como resultado da transformacio.

3.1.2- Definicao

Dado um processo estocéstico {x(n)}, sem componentes periddicas, definimos um
processo de inovagdes como {v(n)} um processo ruido branco, tal que o processo {x(n)}
pode ser determinado do processo {v(n)} por uma transformacfio causal e causalmente
invertivel. A causalidade define-se como a anulagio da resposta ao impulso para tempos
negativos, tomando como zero o momento da aplicagio do impulso. Um ruido branco é
definido, de acordo com a teoria dos processos estocdsticos, como um processo onde as

-

amostras de dois tempos diferentes estdo descorrelacionadas. Uma transformacéo &

causalmente invertivel quando € possivel construir outro filtro cuja resposta em freqiiéncia é
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igual A inversa da resposta em freqliéncia do filtro original, e este segundo filtro € causal. A
exclusdo de componentes periédicas implica que a transferéncia no plano z do sistema
gerador ndo tem podlos no circulo unitdrio. Esta é uma condicdo que satisfaz a todos os

sinais reais.

Seja {h(n)} a resposta ao impulso de um filtro usado para transformar o processo
estocastico {x(n)} no processo de inovagdes {v(n)}. Para que o filtro seja causal requere-se

que:
h(n)=0; n<0 3.1)

Seja I»I(eiW) a resposta em freqii€ncia do filtro, definido como a transformada
discreta de Fourier da resposta ao impulso {h(n}}. Para que o filtro transforme o sinal de

entrada {x(n)} de densidade espectral de poténcia Sy(w) em ruido branco, requere-se que:

o3
Sx(w)

i}»{(ejW)l2 = (3.2)

Devido a que o filtro recebe um processo estocdstico qualquer e fornece como
saida um processo estocdstico do tipo ruido branco, este filtro é chamado “filtro
branqueador" ou "filtro de andlise".

Seja {g(n)} a resposta ao impulso de um filtro usado para reconstruir o processo
estocdstico original {x(n)} a partir do processo de inovagSes {v(n)}. Para que este segundo
filtro seja causal requere-se gue:

g(n)=0; n<0 (3.3)
Seja G(el™) a resposta em freqiiéncia do segundo filtro. Para que a saida do filtro,
produzido em resposta a entrada {v(n)}, seja equivalente ao processo original {x(n)} até

segundo ordem, requere-se que a saida do filtro ¢ {x(n)} tenham a mesma densidade
espectral de poténcia, isto implica:

2
Sx(w)mc%IG(eJW)I (3.4)

As equagdes (3.2) e (3.4) s@o satisfeitas se a funcdo de transferéncia dos dois
filtros estdo relacionadas por:
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1

o)=L
ey

(3.5)

Existem infinitas transformagdes lineares que satisfazem estas relacdes. Isto deve-
$¢ a que somente se exige uma relacio de amplitudes e nfo de fases. Esta é uma
caracterfstica tipica do processamento por espectro de poténcia, que por ser de segundo
ordem apresenta somente amplitudes e nio fases.

De acordo com isto, chamaremos o segundo filtro como o “filtro inverso'" ou
"filtro de sintese'. Desta forma a equagio (3.1) certifica que a transformacio de {x(n)} a
{v(n)} seja causal e as equacBes (3.3) e (3.5) certificam que a transformacdo seja
causalmente invertivel.

Na figura seguinte apresentam-se ambos filtros:

Processo Filtro de Analise Processo
Original de Inovagdes
{x(n)} H(z), H(e!") {v(n)}

h(n) >

(Causal, Estaval)

Processo Filtro de Sintese Processo

de Inovagdes Original

{v(n)} G(z), G(e!") {x'(n)}
g(n) >

{Causal, Estavei)

FIGURA 3.1 - Filtros branqueador e inverso ou de andiise e sintese.

E importante destacar que o processo original de saida do filtro de sintese € outra
realizacio do processo estocdstico original, e que n3o serd igual ponto a ponto com a
seqiiéncia original, salvo no caso que o processo de inovagbes de saida do filtro
branqueador seja exatamente o mesmo que alimenta ao filtro inverso. Por esta raziio
denota-se como {x'(n)} a safda do filtro de sintese.

As caracteristicas fundamentais desta transformacéo sio:
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1) O processo estocastico {x(n)} e o processo de inovacdes {v(n)} tem a

mesma “informacao estatistica” ja que podemos ir de um processo ao outro em tempo real.

2) O processo de inovagdes {v(n)} é um processo estatistico muito mais
simples de trabalhar que o processo estocéstico original {x(n)}. As amostras de {v(n)} em
diferentes instantes estdo descorrelacionadas enquanto que as amostras {x(n)}, em geral,

estdo correlacionadas.

Um conceito fundamental desta teoria, que a transforma em suporte de muitas
teorias do processamento de sinais, particularmente da estimagdo espectral, é que a
informagdo redundante do sinal de entrada se armazena nos coeficientes da transformagcio
linear, j4 o ruido branco de saida ndio leva informaciio por ter correlagdo nula entre as
amostras de diferentes tempos.

3.1.3 - Representagao candnica

Seja um processo estocdstico {x(n)} estaciondrio no sentido amplo, sem
componentes periddicas e seja Sy(w) sua densidade espectral de poténcia, que deve ser uma
fungiio continua da freqiiéncia angular w. Seja Sy(z) a transformada z da funcio de
autocorrelagdo do processo denotada por {rg(n)}.

Supondo que a funcio Sg(z) e que In(Sy(z)) sfo analiticas, e com derivadas
continuas, na regido do plano z definida por p<|z|<Ip, onde O<p<l. Isto implica que Sy(z)

nao tem polos nem zeros nesta regido.

Demonstra-se (ver [19]) que Sx(z) pode ser fatorizado da seguinte forma:

Sx(z) =02 G(z) G(1/z) (3.6)
onde:
0% =e®0 3.7)
G(z) = exp( chz_k), p<lz| (3.8)
k=1
-1
G(l/z)=exp( YcxzX), |zf<lp (3.9

k==—co
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com cg como os coeficientes de Fourier da fungio In(Sy(z)), para
k=]-00;+00],

Para pontos do circulo unitdrio, onde z=e]¥, podemos reescrever a equagio (3.6),
da seguinte forma:

Sx(w)=02 ‘G(ejw)l 2 (3.10)

A equagdo (3.10) é a chamada fatorizacdo candnica da densidade espectral de
poténcia.

Tanto G(z) como In(G(z)) sdo analiticas em p<fz[, com p<l1, o que implica gue ndo
tem pélos nem zeros nesta regido, entdo este é um filtro de fase minima. Tsto implica entdo

que G{n) € causal e estdvel. Como os zeros de G(z) sio os pélos de 1/G(z), entao 1/G(z)
também € de fase minima.

Tanto H(1/z) como In(H(1/z)) sdo analiticas em [z]<1/p, com p<l, o que implica

que ndo tem podlos nem zeros nesta regidio, Entdo este é um filtro anti-causal.

3.1.4 - Espectros de poténcia racional

3.1.4.1 - Modelo AR

Considere um processo estocdstico {x(n)} para o qual a funcdo Sy(z) consiste
somente de pdlos:

2
Sx(@)= ° (3.11)

[Ta-oiz"H-alz)
i=1

onde Eai]<1 para todo i. Correspondentemente a funcio de transferéncia do filtro

inverso definida pela fungdo G(z) consiste somente de pélos (ja que este € o filtro gerador
do processo):

G@)= g : (3.12)
[T(1=o;z~h

=1
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Expressando o polindmio denominador em forma expandida:

1
M
1+ 3z~
i=1

onde os coeficientes aj estdo univocamente relacionados com os pélos de G(z),
isto €, os coeficientes ;. Isto implica que a resposta ao impulso do filtro inverso {g(n)} tem
duracdo infinita. Na literatura este tipo de filtro denomina-se IIR (Infinite Impulse
Response). Pela classe de transferéncia este filtro € do tipo somente pélos.

Como H(z)=1/G(z), a funcio de transferéncia do filtro branqueador sera:

Mo
H(z)=1+ ) ajz™! (3.14)
i=1

Entdo a resposta ao impulso do filtro branqueador é de duracio finita.

Nas seguintes figuras apresentam-se as estruturas dos filtros inverso e branqueador
de um processo AR.

Filtro Inverso - AR(M)

Ruido Branco Processo AR
v(n) x(n)
W% N
> \I/ 7
_,:1
-a1
£1
uaz
L L ]
[ &
[ ] -
N \L
2-1
-a M
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Processo AR Filtro Branqueador - AR(M)

x{n

- -1 -1y -1
ZT z Z L N N ] 2

a a a a
1 2 M-1 M

Ruido Branco

vn)

S eee >

FIGURA 3.2 - Estruturas dos filtros inverso e branqueador de um processo AR.

No dominio do tempo a equagdo a diferencas que representa a ambos filtros é:
x(n) +ayx(n-1) + apx(n-2) + ... apgx(n-M) = v(n) (3.15)
ou também:
x(n) = -a1x(n-1) + -asx(n-2) + ... -apx(n-M) + v(n) (3.16)

Um processo deste tipo é denominado processo autorregresivo (AR) de ordem
M. Este nome deve-se ao fato que a saida atual do filtro v(n) é composta por valores de
entrada x(n) em diferentes tempos, isto &, uma combinagdo linear de valores regressivos de

x(m). Os coeficientes aj sdo denominados coeficientes autorregresivos do processo x(n).

3.1.4.2 - Modeio MA e ARMA

Considere um processo estocastico {x(n)} para o qual a funcdo Sy(z) consiste
somente de zeros:

N
Sx(@=02[](1-Biz~1)1-B{2) (3.17)
i=1

onde |Bj|<1 para todo i. Correspondentemente a fungdio G(z) que define a funcdo

de transferéncia do filtro inverso consiste somente de zeros:

N
G(z)=[J(1-B;z~hH (3.18)

i=]

Expressando o polindmio denominador em forma expandida:
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N
G(z)=1+ ¥ bjz™! (3.19)
i=1

onde os coeficientes bj estdo univocamente relacionados com os zeros de G(z),
isto €, os coeficientes [3;. Isto implica que a resposta ao impulso do filtro inverso {g(n)} tem
duracao finita. Na literatura este tipo de filtro denomina-se FIR (Finite Impulse Response).
Pelo tipo de transferéncia este filtro ¢ do tipo somente zeros.

Como H(z)=1/G(z), a funciio de transferéncia do filtro branqueador serd:

1
N

I+ Ebiz"’i
=1

H(z) = (3.20)

Entdo a resposta ao impulso do filtro branqueador é de duracéo infinita.
No dominio do tempo a equagio a diferengas que representa a ambos filtros é:
v(n) + byv(n-1) + bpv(n-2) + ... bw(n-N) = x(n) (3.21)
Um processo deste tipo é denominado processo de média mével (MA por
moving average) de ordem N. Este nome deve-se a que a saida atual do filtro x(n) € uma
combinagdo linear de valores presentes e passados do processo de inovacdes v(n). Os

coeficientes bj s&o denominados coeficientes de média méveis do processo x(n).

Na literatura este tipo de filtro denomina-se FIR (Finite Impulse Response). Pelo
tipo de transferéncia este filtro é do tipo somente zeros.

Também poderfamos definir um processo chamado processo autorregresivo-

média mével (ARMA) de ordem (M,N). Sua equagdo a diferencas no dominio do tempo
Sera:

M N
x(m)+ Fajx(n—i)=v(n)+ Y bjv(n—i) (3.22)
i=1 i=1

A funcéo de transferéncia deste sistema consiste de pélos e de zeros.
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3.2- O FILTRO DE KALMAN

3.2.1- introducao

O filtro de Wiener assume que os processos estocdsticos que representam a
entrada ¢ a saida sdo mutuamente estaciondrios. Esta suposicio limita a utilidade do filtro
de Wiener. O filtro de Kalman supera esta limitacio ¢ fornece a solucdo a uma classe de
problemas de estimagdio recursiva que minimizam o erro quadritico médio. O filtro de
Kalman inclui ao filtro de Wiener como caso especial.

O filtro de Kalman ¢ formulado usando a aproximagio de espaco de estados no
qual um sistema dindmico € descrito por um conjunto de varidveis que representa o estado.
Este conjunto de varidveis contém toda a informagio necessdria acerca do comportamento
do sistema, de forma tal que dados os valores presentes e passados da entrada e do sistema
podemos computar a saida e o estado futuro do mesmo. A principal fungdo do filtro de
Kalman € fornecer uma estimacdo do estado de um sistema.

O filtro de Kalman € ideal para sua implementagio em computador devido a que
seu esquema recursivo implica somente o armazenamento do dltimo valor do estado.

3.2.2 - Equacdes de estado

Seja um vetor M-dimensional X(n) o estado de um sistema dinimico linear, de
tempo discreto, seja um vetor N-dimensional Y(n) a saida observada do sistemna, ambos
medidos no tempo n. Estes vetores sdo do tipo varidveis aleatérias vetoriais. O sistema

modelo pode ser descrito por duas equacdes:

1) Equacdo de Processo
X(n+D=D(n+1,n)X(n) + v(n) (3.23)

onde @(n+1,n) € a matriz de transi¢do de estados de tamanho M por M. O vetor
M por 1 v(n) é o ruido do processo. A equagdio de processo modela a evolugdo ruidosa do
estado. O vetor v(n) € modelado como um processo de ruido branco de valor médio nulo,
cuja matriz de correlagdo é definida como :

T B Q(n) k=n
Elv(n)v (k)}w{o K n (3.24)
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2) Equacgdo de Medicao
Y(n)=C(n)X(n)+ w(n) (3.25)

onde C(n) € a matriz de observacdo de tamanho N por M. O vetor M por 1 w(n)
¢ o ruido de medicdo. A equagio de medicio modela a dependéncia ruidosa da observagio
respeito do estado. O vetor w(n) é modelado como um processo de ruido branco de valor
médio nulo, cuja matriz de correlagio é definida como :

T _ R{n) k=n
E{w(n)w (k)}—{o Lt (3.26)

A seguir apresenta-se um diagrama de fluxo do sistema modelo:

X(n+1) X(m
vo) 1 > cm Yin)

A

w(n)

en+Ln -

FIGURA 3.3 - Diagrama de fluxo do sistema modelo

Os vetores de ruido v(n) e w(n) sfio estatisticamente independendentes, isto é:
Elv(imwl(k)]=0  Vk.n (3.27)

A matriz de transicdo de estados ®(n+1,n) e a matriz de medicdo C(n) sdo
conhecidas, assim como também sdo conhecidos os valores da observacdo Y(1), Y(2),
-+X(n). O problema a resolver é encontrar para cada tempo n > 1 a estimacfio minima no
sentido do erro quadrdtico médio de X(i). Se i=n, chama-se filtragem, se i>n chama-se
predicdo e chama-se alisado se 1<i<n.
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3.2.3 - O Processo de Inovagoes referido ao problema da filtragem

Seja o vetor Y(n) a estimacio do vetor de observacdes Y(n) que minimiza o erro
quadritico médio, dados os valores passados do vetor de observacio comecando de n=1,
até n-1. Estes valores passados sdo representados por Y(1), Y(2), ...,Y(n-1) que conformam
0 espaco vetorial Yy 1. Definiremos o processo de inovacdes como:

a(n)=Y(n)~ ¥(n) n=12,. (3.28)

Para o propdsito de estimar o estado X(n), a informagio contida nos dados
observados até, e incluindo o tempo n-1, estd totalmente incluida na estimacdo predita
¥(n). Isto significa que o vetor M por 1 a(n) representa a nova informacio no vetor de

observagdo Y(n), por isso o nome do processo.
O processo de inovagdo tem as seguintes propriedades:

1) O processo de inovagdes au(n) é ortogonal a todas as observacdes passadas
Y(1), Y(2), ...,Y(n-1), tal que:

Elo(n)y (k)]=0 1€k<€n-1 (3.29)

Isto € simplesmente uma generalizacio do principio de ortogonalidade, que implica
que o erro de estimagiio é ortogonal as entradas usadas para construir a estimagdo que
minimiza o erro quadritico médio.

2} O processo de inovagdes consiste em uma sequéncia de varidveis aleatérias
vetoriais que sdo ortogonais entre si, tal que:

Ela(mae L (k)]=0 1<k<n-1 (3.30)

Esta propriedade, que segue 4 propriedade 1, é a uma generalizacfo do coroldrio
do principio de ortogonalidade que diz que o erro de estimacfio € ortogonal 2 estimacdo que
minimiza o erro quadratico médio.

3) H4 uma correspondéncia um a um entre a seqiiéncia de dados observados
{E(k), k=1,2,...} ¢ o processo de movagdes {oi(k), k=1,2,...}. Em particular cada uma das
seqiiencias pode ser obtida a partir da outra por uma transformacgdo linear sem perda de
informacio.
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3.2.4 - Equacao geral de estimadores recursivos

O objetivo € obter uma estimacio X(n) do estado X(n) no tempo n, a partir da
informacdo das amostras desde o tempo 1, isto é desde o comeco da amostragem. Esta
estimacfo serd obtida através de uma combinagio linear dos erros de estimacio ou da
seqiiéncia de inovagdes. Devido a propriedade de ortogonalidade entre os mesmos, a

combinagdo linear € 6tima j4 que esta referida a um conjunto de vetores ortogonais.

Desenvolveremos a seguir a equaciio geral dos estimadores recursivos; primeiro
para o caso escalar e depois para o caso matricial. Expressaremos a combinacdo linear cujos

coeficientes serdo as incdgnitas a encontrar:

1]
X(n)= ¥, a(i)a(i) (3.31)

i=l
A férmula para a elei¢fio dos coeficientes da combinacfo linear serd desenvolvida a

partir da minimizagdo do seguinte critério de erro quadritico médio:

n
J=E[X(n) - X(n)]2 =E[X(n) - 2 a(i)o(i)]2 (3.32)

i=]

Por ser este critério quadrético nos coeficientes a(i) podemos encontrar o minimo

simplesmente computando a derivada da fungo respeito aos paridmetros e igualando a zero.

o) o
Y o W - Dol 7Y e .
T = ~2E[X(n) - ¥ a(hauh)]ouG) =0 (3.33)

i=1

levando em conta que Efa(o(j)]=0; Vi#j= E[X(n)a(i)]-a()Eloi)a(i)]=0;

a expressdo dos coeficientes é:

o - B[ X(mou(i
a(i)=El (n)a(l%[a(i)a(i)} (3.34)

Entdo introduzindo a equacio (3.34) na (3.31), obtemos:

~ I -
X(n) = Y E{X(ma()] [Elo:(Da)]] 'an) (3.35)

i=1
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A equacdo (3.35) € para o caso escalar, a seguir a apresentamos para o caso
matricial:

n
X(m = ¥ E[X(me(i) T] [Efoi)ou T ]~ o) (3.36)

i=]

Se decompomos a equacio (3.36) entre os tempos 1 até k-1 e outro término até k,

temos:
X(m)=X(n-D+E[X(moun) T Efem)en)TI] " a(n) (3.37)

A equagdio (3.37) € a chamada equagio bisica dos estimadores recursivos.

3.2.5 - Formulacao do filtro de Kalman

Desenvolveremos a seguir o filtro de Kalman, levando em consideragdo as
hip6teses formuladas ao respeito do ruido de entrada e saida nas equagdes (3.24), (3.26) e
(3.27).

A matriz de autocorrela¢iio do processo de inovacgio serd:
Z(n) = E[o(n)om) T | (3.38)

Definiremos a seguir uma nova varidvel como a diferenca entre o valor verdadeiro

e 0 estimado, que serd o erro de estimacdo de estado:
K(n)=X(n)~-X(n) (3.39)
Tomando as equagdes (3.28) e a equacdo de medigdo (3.25) temos:
a(n)=Y(n)—¥Y(n)=Y(n)—C(n)X(n) (3.40)

Aplicando a equagdo de medicio (3.25) & equagdo (3.40) e utilizando a equacio
(3.39), temos:

=C(n)}(X(n)—X(n))+ w(n)

~ (3.41)
=C(m)yX(n)+ w(n)
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Se calculamos agora a expressdo da matriz de autocorrelagio do processo de

inovagdes levando em conta as equacdes (3.38), (3.24), (3.29) e (3.41):
Z(n) = Efoum)a(m) T1= C(mE[XMXTm)ICT(n) + R(n) (3.42)
Definimos a matriz de autocorrelacdo do erro de estimacdo de estado como:
P(n)=E[XmXT(n)] (3.43)
Introduzindo a equagio (3.43) na equagio (3.42) obtemos:

Z(n) =C(n)P(m)CT(n)+R(n) (3.44)

3.2.6 - Predi¢cao de um passo

O préximo passo que desenvolveremos serd a predicio que minimiza o erro
quadrético médio do estado atual X(n) dadas as observacdes Y(1), Y(2) até o tempo Y(n).
Como ha uma correspondéncia univoca entre os vetores de observagio Y e o processo de
inovagdes 0, podemos expressar esta estimagio como:

i1
XG/Ym) = 3 A (Kouk) (3.45)
k=1

onde o conjunto de matrizes {A;(k)} sdo matrizes a serem determinadas.

Partindo da definigio do principio de ortogonalidade temos que o erro de
estimagio € ortogonal ao processo de inovacdes. Isto é:

E[X(i/Y(m)aT(m)]=0, Ilgmgn (3.46)
Substituindo pela definicdo do erro de estimagio de estado em (3.46), obtemos:
E[(X(i) - X(1/ Y(n)o T (m)] =0, lgmgn (3.47)
Desenvolvendo a equacéo (3.47):

E[X({)oTm)]=E[X(i/Yn)aTm)l, lcmcn (3.48)
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Substituindo em (3.48) a equacgdo (3.45),

E[X(Do' (m)] = E[En: A (Ke(k)e (m)]

= A, (OE(a’ (m)] (3.49)
k=1

= A, (m)E[o(m)a" (m)]
= A, (m) X(m)

onde em (3.49) utilizamos primeiro a propriedade que a matriz A é constante e
pode sair do operador esperanga. Finalmente utilizamos a definicdio da matriz de

autocorrelagdo do processo de inovacoes.

Entdo se despejamos a matriz A da dltima fila da equagio (3.49), pés-

multiplicando pela inversa da matriz de autocorrelagio do processo de inovacgdes X (m):
A;(m) = E[X(a" (m)] X' (m) (3.50)

Substituindo a equagio (3.50) na equagio (3.45)

n
XG/Y(n) = ¥ EX(DaT(1Z- (kouk) (3.51)
k=l

Dado que o objetivo € que o estimador seja recursivo, vamos separar a equacgio
(3.51) numa parte até o tempo n-1 e outra no tempo n. Para isso primeiro substituiremos o
indice 1 por n+1:

n
X(n+1/Y(n) = 3 E[X(n + DaT)]Z-1 (K)ok) (3.52)
k=]

Logo desenvolveremos os térmos dentro da somatéria:

E[X(n+ DaT(k)=®(n+ 1,n) E[X(n)a T (k)] + E[ v(n)a T (k)] (3.53)
=@(n+1,n)EX(noT(k)], Ockgn '
onde na equagdo (3.53) fizemos uso do fato que o processo de inovagdes e o ruido

de observacbes sdo decorrelacionados. Entdio se utilizamos a equacio (3.53) na equagédo
(3.52) obtemos:
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X(n+1/Y(n)=D(n+1,n) iE[X(n)(JLT(k)]2‘,“i (Kou(k) (3.54)
k=1

Entdo desenvolveremos a equagio (3.54) separando os térmos até n-1 dos que

dependem de n:

. n-1
X(n+1/Y(n))=>d(n+1,n) 2E[X(n)OLT(k)]2“1 (kak)
= (3.5%)

+@(n+ Ln)E[X(naT(n)]Z-H{mo(n)

onde na equagdo (3.55), o primeiro térmo € identificado de acordo i equagio
(3.51):

n-1
X(n/Y(n-1)= FEXmaT(k))E-1(k)o(k) (3.56)
k=1

Potanto substituindo a equagdo (3.56) na (3.55) e definindo a matriz G(n) de
ganho do preditor:

Gn)=®(n+ L,n)E[X(n)aT(n)]X-1(n) (3.57)
Finalmente podemos escrever a equacio (3.55) como:
X+ 1/Y() =0(n+ Lm)X(n/ Y(n- 1)+ G(na(n) (3.58)

A equagdo (3.58) revela que podemos computar a predigiio do estado no tempo n,
somando-se a predi¢do no tempo n-1, pré-multiplicada pela matriz de transicdo, um térmo
de corregdo igual ao processo de inovagdes pré-multiplicado por uma matriz de ganho.

Matriz de Riccati:

A equagdo (3.57) apresenta a matriz de ganho de predicdo, porém devemos
modificar esta formula para que seja conveniente para a computagio. Para comecar
desenvolveremos a correlagio X(n)aT(n), utilizando a equagdo (3.41):

E[X(moT(n)]=E[X(n)XT(m)]CT (n) + E[X(n)wT(n)]

o (3.59)
=E[X(n)XT(n)ICT(n)
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onde na equagdo (3.59) utilizamos o fato que por definicio, a correlacdo entre o
estado ¢ o ruido de observagio é nulo. Além disso pela definico do principio de
ortogonalidade o erro de estimago € ortogonal a predigo, isto é:

E[X(n/Y(n—-1)XTn)]=0 (3.60)

Entdo podemos usar a equagio (3.39) e a (3.60), para modificar a equac@o (3.43):

P(n) = E[X(m)XT(n)]- E[X(m)XT(n)]

= E[X()XT(n)] —
com o resultado da equagdo (3.61), podemos simplificar a equagdo (3.59):
EX(n)aT(n)]=P(n)CT(n) (3.62)
Logo a equagdo da matriz de ganho de predicdo (3.57) fica:
G(n)=®(n+1,n)P(n)CT(n) X~1(n) (3.63)

A férmula (3.63) requer que seja conhecida a matriz P(n), de forma que deve-se
encontrar uma expresdo para seu cdmputo recursivo. Extrairemos esta férmula a partir de
sua defini¢do:

X+ D=Xm+1)-Xn+1/YM) (3.64)

substituindo na equagio (3.64) a definicio da equagdo de estado e a equacio

(3.58)
X(n+1) =®(n+ Lm)[X(n)~ X(n/ Y(n—1))]+ v(n) (3.65)
~GMIC(MX () + w(n)] '
reorganizando os térmos da equacdo (3.65) obtemos:
X(n+ D =[@(n+1n)~G(n)C(n))X(n) (3.66)

+v(n)—G(n)w(n)

Como a defini¢do da matriz de autocorrelacio do erro de estimacdo de estado é:
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Pn+D)=E{Xn+DXTn+1)] (3.67)

Entdo substituindo a equacio (3.66) na equacdo (3.67) e reorganizando os térmos
levando em conta que os vetores de ruido sdo mutuamente ortogonais, teremos finalmente a

equacio recursiva da matriz de estimacéo do erro de estado, como:

P(n+1)=[®(n+1,n) - G(n)C(n)]P(n)[®(n+1,n)-G(mC(M]T

(3.68)
+Q(n)+ G(nR(M)GT(n)

onde Q(n) e R(n) sdo as matrizes de autocorrelacio de v(n) e win),
respectivamente. Podemos reorganizar a parte direita da equagfio (3.68), de forma que scja
mais tratdvel para sua computagio. Desenvolveremos a equagdio da matriz de ganho e
utilizaremos a propriedade que uma matriz multiplicada por sua transposta da como
resultado a matriz identidade.

Pt(n)=P(n~)-d(n,n—-DG(n)C(n)P(n-1)

(3.69)
P(n+D=®(n+1,n)P+(n)O®T(n+1,n)+ Q(n)

portanto, as equacdes (3.69) sdo chamadas equacdes diferenciais de Riccati.

3.2.7 Algoritmo de filtragem

Na filtragem o requerimento é computar uma estima¢io do estado X(n/Y(n)).
Quer dizer, obter uma estimagio do estado no mesmo tempo de predicio. O algoritmo

apresentado & continuagdo € o filtro de Kalman para o caso da filtragem:
2(n) =C(m)P(n—1)C"(n)+R(n)
H(n) =P(n~1C (n) X' (n)
a(n)=y(n)—C(n)®(n,n—-HX(n-1/Y(n-1))
X(n/Y(n)) = ®(n,n-1)X(n-1/Y(n—1)) + H(n)o(n)
P+(n)=P(n—1)- H(n)C(n)P(n—1)

P(n+1)=®(n+ Ln)P+(n)®T(n+1,n)+ Q(n)
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onde a matriz H(n) chamada, matriz de ganho do filtro, estd relacionada com a
matriz G(n) através de: H(n) = ®(n,n - 1)C(n).

3.2.8 Condicébes iniciais e estimacdes ndo polarizadas:

Dado que o algoritmo de estimacio de estado do filtro de Kalman € recursivo, ele
precisa de valores iniciais para a estimacdo de estado X(O/ Y(0)) e P(0). No caso de falta de

mnformacgéo deverdo escolher-se valores para estas varidveis da seguinte forma:
X(0/Y(0)) =E[X(0)] (3.70)
P(0) = E[X(0)X"(0)] (3.71)

Esta elei¢fio € critica em quanto a que condiciona a otimalidade do algoritmo, isto
¢ a minimizagdo do trago da matriz de autocorrelagio do erro de estimagdo, como veremos

a seguir.

Provaremos também que a estimagiio de estado calculada com o filtro de kalman é
ndo polarizada. Para provar isso, primeiro recordaremos que isto serd certo se e somente se
verifica-se que:

E[X(n/Y(n)]=E[X(n)] (3.72)

Provaremos isto utilizando as equagtes (3.23), (3.25), (3.40) e (3.58)

E[X(n/Y(n)J=®(n,n=DEX(n~1/Y(n-1))]

A (3.73)
+H(n)C(n)®d(n,n—D{E[X(n-HI-E[X(n—1/Y(n- )]}
Entdo suponnha que para n=1 a equacio (3.73) fica:
E[X1/Y(1)]=D(LO)E[X(0/ Y(0))] (3.74)

+HDCP(LO)E[X(0)]~ E[X(0/ Y(0))]}
como X(0) debe ser especificada podemos usar:

E[X(0/Y(0))]=X(0/Y(0))] (3.75)
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By

Entio se escolhemos a X(0) de acordo 2 equacdio (3.70), Entdo logo de

simplificar, a equacio (3.74) obtemos:
E[X(1/ Y(1)]=D(1LO)E[X(0)] (3.76)

Como a partir da equacéo de estados tomamos o valor esperado a ambos lados ¢

recordando que o ruido de estados € de valor médio nulo, obtemos que:
E[X(D]=D(,00E[ X (0)] G377
comparando as equagdes (3.77) e (3.76), obtemos;
E[X(1/Y(1))]=E[X(1)] (3.78)

Por indugdo, a partir das equagdes (3.75) e (3.78), finalmente provamos que a
estimagdo € ndo polarizada:

E[X(n/Y(@m)]=E[X(n)] (3.79)

A derivagdo do filtro de Kalman baseia-se na premissa que o erro de estimagio de
estado:

X(m) =X(n)-X(n) (3.80)

¢ ortogonal ao espago gerado pelos vetores observados Y(1),...,Y(n). Esta
ortogonalizagdo implica que a predigdo é a minima possivel. Entdo a estimacio do estado

satisfaz a condicéo:
E[XT(n)X(n)]=minimo (3.81)

Isto € equivalente a dizer que € uma estimagdo de minima varidncia. Entdo
podemos dizer que a estimagio de estado obtida pelo filiro de Kalman é uma estimagéio
linear, ndo polarizada e de minima varidncia.

3.3 - Exemplo: Filtro de Kalman para estimacgéo de uma constante

Apresentaremos a continuagdo um exemplo de aplicagio do filtro de Kalman
escalar para a estimag#o de uma constante. Para isto modelaremos o estado como um valor
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constante ¢ a observagdo como uma observagdo ruidosa. No grafico seguinte (figura 3.4)

apresenta-se com linha cheia a convergencia da estimagio do estado até o verdadeiro valor
-0.5.

Estimocaoo de wurMma constamte
1 T T H

(o] 50 100 150 200

iteraocoes

FIGURA 3.4 - Estimagéo de uma constante (-0.5)

Podemos observar na figura 3.4, que o filtro de Kalman, representado em linha
cheia, mesmo partindo de uma estimagio inicial grosseira, converge rdpidamente ao
verdadeiro valor, em linha pontilhada, levando em conta que as observagdes sd0 sumamente
ruidosas, pontos ‘*’. Sobre o final do experimento a estimagdo € préticamente igual ao
verdadeiro valor e além disso € de varidncia quase nula. Este efeito se obtém porque utiliza-
se toda a informagdo desde o principio do experimento para a estimacio.

3.4 - Exemplo: Filtro de Kalman para estimacgdo escalar com memdria finita

Um dos mais importantes problemas na hora de implementar um filtro de Kalman
para resolver um problema do mundo real, é que este suponha que o modelo de estados nio
varie com o tempo. Pelo contrério os problemas do mundo real em geral caracterizam-se
por sua variagdo com o tempo. Um exemplo disto é o controle de um aeroplano ou um
foguete, na medida que este evoluciona, ao gastar seu combustivel faz como que o modelo
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tenha que mudar. Para poder enfrentar estes problemas, deve-se descartar dados antigos

que tennhan pouca relaciio com a situacdo no momento da estimagio.

Uma das técnicas mais utilizadas para resolver este objetivo € utilizar um filtro do
tipo memoéria “desvanéscente” [8]. Isto é um filtro onde os dados usados para a estimacio
do estado atual sejam os de uma janela de tempo. Desta forma descartam-se os dados do
passado distante de pouca relagdo com o estado atual. O mecanismo mais freqiientemente
usado € o pesado de acordo A distdncia em tempo com os dados presentes. Isto se obtém
aumentando a covaridncia da matriz do erro de medicdo P. Uma forma de obter isto é

através da siguiente equagio.

Py =sG-0P  sol; k=j, j-1, j-2,... (3.82)

onde P* ¢ a nova matriz de covarifncia do erro de medicio, j € um niimero maior

ouiguala I e s € um nimero maior ou igual a 1 que controla a profundidade da meméria.

Para s=1, verifica-se que P*=P, para s~1, a meméria é muito profunda e para s>1 e s~0, a
memoria € de curto prazo.

Uma das vantagens da equagfio da nova matriz de covariincia do erro de

estimacdo pode-se insertar muito facilmente nas equacoes do filtro de Kalman, que ficam da
siguiente maneira:

2(n) =C(n)P(n-1)C"(n)+R(n)
H(n)=P(n-HC"(n) X" (n)
o(n)=y(n)~C(n)&(n.n-HX(n—1/Y(n—-1)
X(n/Y(n) =®(n,n-HX(n-1/Y(n—1)) + H(n)ou(n)
P+(n)=P(n—1)~H(n)C(n)P(n~1)

P(n+ 1) =s®(n+ 1,n)P+(n)®T(n+1,n)+ Q(n)

onde a tGnica modificagdo realizada é na ultima equagfo de atualizacio da matriz de
covaridncia do erro de estimacg@o.
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FIGURA 3.5 - Evolugdo da matriz de covariancia do erro de estimacao

Este exemplo € muito similar ao anterior mas com a caracteristica que o estado
muda com o tempo. Foi proposto com o objetivo de destacar as caracteristicas do filtro de
Kalman adaptativo.

Esa variagio € proposta do seguinte modo. O verdadero estado mantem-se
constante entre as iteracdes 0 até 70 e 130 até 200, tomando os valores -0.5 e 0.5
respectivamente. A transi¢@o entre as iteracides 70 até 130 é linear. Esta evolucdo visualiza
as diferentes etapas da estimagdio do estado. No inicio observa-se na zona constante o
comego da evolugdo do filtro, a zona linear permite visualizar o “traking” feito pelo filtro e

finalmente a zona constante permite ver como realiza-se a estimagdo logo da transigdo,

Para ver a dependéncia do filtro com a constante s que regra a profundidade da
memoria, apresentam-se varias figuras com diferentes valores de s. A figura 3.6 apresenta a
estimacio com s=1.01. Como vémos este caso é de meméria muito profunda e por tanto
ndo pode seguir a evolugdo da reta. Assim mesmo, devido ao mesmo efeito, nas iteragdes

50 até 70, realiza-se uma precisa estimagéo do verdadero valor da varidvel.
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KE para estimoccsoe escalar (s=1.07)
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teracoeaes

FIGURA 3.6 - Estimacao escalar com s = 1.01

A figura 3.7 apresenta a estimacdo com s=1.1. Este caso é o de meméria curta e
por tanto pode seguir a evolugio da reta, em inclinagdo, mas com um pequeno retardo. Por
ter memoéria de curto prazo, a estimagdo nas zonas constantes ¢ mais ruidosa que na figura
3.6.
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KF poara estimacoco escalar {s==1.1)
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FIGURA 3.7 - Estimacgéo escalar com s = 1.1

A figura 3.8 apresenta a estima¢dio com s=1.15. Este caso é o de meméria de
“muito curto prazo" e por tanto pode seguir 4 evolucio da reta, muito melhor que nas
figuras anteriores. Por ter meméria de muito curto prazo, a estimac@o nas zonas constantes
€ também mais ruidosa que nas figuras anteriores.
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KF para estimaocoo escalar {s==x1.1%5)
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FIGURA 3.8 - Estimacéo escalarcom s = 1.15

Conclui-se que existe uma relacdo de compromiso entre a profundidade da
memdria e a varidncia da estimagdo. Se a meméria é de longo prazo disponhe-se de muitas
amostras para realizar a estimagio e cada novo valor pesa relativamente menos que o resto.
Se a meméria € de curto prazo, a varidncia da estimagdio aumenta debido a maior
dependéncia com os valores atuais de medicdo, mas ao mesmo tempo a capacidade de
reacdo a mudanca do estado € maior.

3.5 - Exemplo: Comparagcdo do Filtro de Kalman e LMS para equalizagdo
adaptativa

Neste exemplo compara-se a desempenho do filtro de Kalman e do algoritmo LMS
para a equalizagdo adaptativa de um canal telefénico. Para a eficiente transmicdo de dados a
alta velocidade, precisa-se uma equalizagio do canal. O equalizador mais usado é um fiitro
linear do tipo MA cujos coeficientes sdo ajustados em forma adaptativa a partir do sinal de
entrada ¢ um sinal desejado, gerado em sincronismo com o receptor. No modo treinamento
realiza-se o ajuste indicado e no modo reconhecimento os pesos de filtro sfo fixos. Este
tipo de equalizacio € muito efetiva na prética ji que permite a adaptagfo frente a mudanca
de condi¢des do canal. Porém o periodo de treinamento do equalizador retarda a transmisio
de dados. Desta forma a menor tempo de adaptacio, menor tempo de retardo na
transmisdo. O exemplo que serd apresentado foi extraido de [19].
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Seja u(n) o vetor de entrada ao filtro equalizador em tempo n, seja h(n) o vetor de

coeficientes do filtro em tempo n. Quando h(n) encontra-se em seu minimo global, hy(n), o

etro quadritico medio asume seu valor ey Seja eq(n) o sinal de erro para o valor 6timo

de h(n), Entdo assumindo estacionariedade, as equacgotes de estado sdo:

hy(n+1)=h,(n)

d(n)=uT(n)h,(n)+e,(n)

(3.83)

(3.84)

onde d(n) € o sinal desejado. A equagiio (3.82) € a equagiio de estado, onde

expressa-se que o estado Gtimo ndo muda com o tempo, de forma que a matriz de transi¢do

de estado € a matriz identidade e o ruido de estado é nulo. A equagdo (3.83) € a equacio de

medic0o, que expresa que o sinal desejado é o produto escalar entre o vetor de entrada u(n)

e o vetor de coeficientes 6timos hy(n) mais um erro de medida eq(n). Para poder aplicar a

teorfa do filtro de Kalman, assumimos que {ep(n)} € um processo de ruido branco de média

zero e varidneia gy Esta é uma aproximagio razodvel ji que normalmente o minimo erro

quadrdtico médio € pequeno, tal que a correlacio entre amostras sucesivas do sinal de erro

eo(n) possam ser descartadas.

Levando em conta as equacdes de estado apresentadas e os nomes das varidveis

utilizadas, o filtro de Kalman para a atualizacio dos coeficientes do filtro equalizador fica:

Z(m=uT(mK(n-Du(n)+e,,
G(n)=K(n-Du(n) X-1(n)
on)=d(n)~uT (n)h(n)
h(n)=h(n-1)+ G(n)ou(n)
K(n)=K(n-1)-GmuTmKn-1)
Com as condiges iniciais:

h(0)=0
K{Oy=cl :c>0

(3.85)

(3.86)

(3.87)

(3.88)

(3.89)

(3.90)
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Onde o valor de g3, ndo se pode conhecer 4 priori, de modo que se escolhe um
valor arbitrario. Tipicamente 0.01 6 0.001 sdo valores usados na prética.

Na proxima figura apresentaremos as curvas de erro de estimagdo do filtro
equalizador utilizando o filtro de Kalman e o algoritmo LMS. O vetor de coeficientes de
filtro original foi: [0.1 0.2 0.3 0.4)

Equalizador adoptative: KF vae LMS {(rmu=0.2)

© 7y :"\‘
/v N 1‘;\

—_2 S .
\ ‘J'”l/‘: D

LOGIO(NSE)

—_—1 4

-1 B

—_—1 8 L i i L
o 20 40 &0 80 100

Iteracoes

FIGURA 3.8 - Erro de estimag&o do filtro equalizador

Observamos a significativa diferenca na velocidade de convergéncia entre o filtro
de Kalman e o filtro LMS. O filtro de Kalman nas primeiras 10 itera¢des diminui em mais de
um ordem de magnitude o erro de estimagdo, enquanto que para obter aproximadamente o
mesmo descenso o algoritmo LMS precisa de aproximadamente umas 50 iteragdes.

Na préxima figura apresentaremos a evolugdo dos coeficientes até os valores
originais utilizados: [0.1 0.2 0.3 0.4]
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FIGURA 3.10 - Evolugao dos coeficientes

Nestes grificos pode-se evidenciar que ji na iteragdo 5, os coeficientes convergem
ao seu valor verdadeiro, sendo que nas iteragdes seguientes realizam-se ajustes
infinitesimais. Pelo contrario a evolugfo do algoritmo LMS € muito mais lenta.






CAPITULO 4

REDES NEURAIS E RECONHECIMENTO DE VOZ RUIDOSA.

4.1- RECONHECIMENTO DE PADROES - CRITERIO DE BAYES

4.1.1 - Descricao geral

Em forma geral, o reconhecimento de padrdes (RP) é a ciéncia que concerne 3
descri¢do ou classificacio de medidas [16]. Pode-se definir uma classificagdo como um
mapeamento entre o sinal de entrada ¢ uma ou mais classes pré-especificadas através da
extragdo de caracteristicas significativas ou atributos, e o processamento destes atributos.
Entdo o RP € a habilidade de classificar, As técnicas do RP sdo uma parte importante dos
sistemas inteligentes, sendo usados tanto no processamento de dados como na etapa de
toma de decisdo. Hd pouca divida que o RP & uma importante tecnologia de rapido
desenvolvimento com interesse e participagio interdisciplinar. O RP nio est4 limitado a uma
aproximacdo mas a um extenso conjunto de técnicas e conhecimentos. Entre suas principais

aplicagdes pode-se mencionar :
» Pré-processamento, segmentacio e andlise de imagens.
« Visdo computacional.
« Andlise sismico.
» Classificacio e andlise de sinais de radar.
+ Reconhecimento de voz.
* Andlise de sinais eletrocardiograficas.
* Diagnose médico.
Entre as principais dreas com as quais o RP estd relacionado, pode-se mencionar:
 Processamento adaptativo de sinais e sistemas.
+ Inteligéncia artificial.

» Modelamento neural.
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Teorias de estimacio e otimizago.

Linguagens formais.

Teoria de antdmatas.

-

Logica fuzzy.

4.1.2 - Mapeamento de padroes
O RP pode ser caracterizado como um processo de mapeamento de informacdo,

reducdo ou rotulado de informagdo. Uma visdo abstrata do problema de classificacio

{descriciio do RP € apresentada na figura 4.1.

CLASSE3
Espaco de Classes Espago de Padroes Espaco de Medidas
C P y

FIGURA 4.1 - Mapeamento na representacao do processo de RP

Nesta figura apresentam-se dois mapeamentos diferentes. O primeiro é um
mapeamento entre o espago das classes C (onde as diferentes classes sio declaradas) e o
espago dos padrdes P (onde os diferentes padrSes sio agrupados, segundo a classe que os
gero). O segundo ¢ um mapeamento entre o espago dos padrdes P e o espago das
caracteristicas ou medidas F (a F provém de “feature” que significa caracteristica em
inglés) (onde as diferentes medidas sdo geradas por cada padriio). A relagdo que une os dois
primeiros mapas denota-:» por (3, que pode ser probabilistica, onde cada classe gera um
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subconjunto de padrdes no espaco dos padrdes P. Os subconjuntos do espaco podem-se
sobrepor o que implica que compartem atributos. A relagio que une os outros dois mapas
denota-se por M, onde cada padrio dos subconjuntos de P gera uma observagio ou

caracteristica no espaco F.

Entdo usando estes conceitos, o objetivo de muitos problemas de RP é: dada uma
medida my, pertencente ao espago das medidas F, deseja-se um mecanismo para identificar
¢ inverter os mapeamentos dados por G e M, de forma tal de associar a cada medida uma
classe no espago original C. O principal problema é que estes mapeamentos geralmente ndo
sdo, fungdes, e mesmo se fossem, rara vez sdo invertiveis. A dificuldade principal € a
superposicio das medidas ou caracteristicas. Entdo a eleicio do sistema de extragdo de
caracteristicas ¢ portanto da fungdo M € clave para obter, se possivel, um mapeamento
invertivel. O desenho de um bom sistema de medida é um aspecto importante do desenho
de um bom sistema de RP. Uma boa eleicdo da funcdo favorece a discriminatividade, isto é
a capacidade de discriminar as classes através de suas medidas.

Outro aspecto importante é que ainda que dois padries estejam contiguos ou
proximos no espago P, ji que foram gerados pela mesma classe wi, ndo necessariamente
suas medidas vdo estar préximas no espago F. Observa-se que os padrdes Py ¢ P4 que
estdo no mesmo subconjunto (portanto perto em guanto a distincia entre ambos), de P,
geram duas medidas my e m3, que ndo necessariamente estio préximas no espago F. Isto é
um aspecto importante no caso que se utilizem mecanismos de “clustering” como medida de
proximidade.

4.1.3 - Estrutura tipica de um sistema de RP

Na figura 4.2 se apresenta um diagrama geral de um sistema de RP.

Padrdo
Observado Pi | gengo Pré-processamento éggég?ood . Algoritmo Classe Ci
Transdutor e Realce Caracteristicas Classificador
T Ou Primitivas
Medida Mi

FIGURA 4.2 - Diagrama geral de um sistema de RP

O padrdo observado Pj pode ser qualquer objeto fisico disponivel a serem medido.
Possiveis exemplos podem ser: pressdo sanguinea, voz, uma imagem, etc. A partir deste,



Tese de Mestrado - Martin Graciarena 4-4

um sensor ou transdutor encarrega-se de transformar este sinal numa forma factivel de ser
processada, em geral por meios eléctricos ou eletrénicos, como pode ser um microfone,
sensores de eletroencefalografia ou uma camara de video que transforma sua entrada em
sinais elétricas. A partir da medida my passa-se por um pré-processamento ou realce que
implica uma transformacio dos dados para ajudar na computaciio e na extracio de
caracteristicas ou na filtragem para eliminar ruido. Logo, através de um algoritmo
apropriado, extraem-se as caracteristicas ou primitivas. Estas sfo posteriormente
classificadas por um algoritmo ou classificador adequado, que fornece a classe ¢; do padrio

observado.

Em forma ndo rigorosa, as caracteristicas podem ser definidas como qualguer
medida possivel de ser extraida. Estas podem ser de baixo nivel como intensidades de sinal.
Podem ser numéricas, como peso (em quilos) e/ou simbdlicas como por exemplo as cores.
As caracteristicas podem ser também produto de um algoritmo de extracio de
caracteristicas aplicado ao conjunto de dados disponiveis. Isto poderia implicar um alto
custo computacional se as caracteristicas extraidas s3o resultado de um processamento de
alto nivel. A eleic@io do tipo de caracteristicas a serem extraidos depende 1) de seu custo
computacional, 2) de sua redu¢do da dimensionalidade do problema, sem descartar
informagao vital, ou de sua compactagdo da informac3io 3) de sua discriminatividade, o que
redundard em baixos erros de classificaco.

4.1.4 - Distorcao de padrdes - um problema fundamental

Um aspecto muito importante a levar em conta é que as caracteristicas extraidas
podem ter erros ou ruido. Isto implica que o mecanismo de extragfio ¢ suscetivel de ter
erros, que poderiam ser do tipo computacional ou outros. Também uma medicio com ruido
poderia afetar este mecanismo de forma tal que as caracteristicas extraidas do padriio
observado nfo correspondam as do verdadeiro padrio.

Em geral busca-se uma classificagdo, reconhecimento ou descrigio de padrées que
seja invariante a algumas mudangas conhecidas nos padrdes respeito do caso “ideal” [16].
Estas desviagbes podem incluir um conjunto muito grande de casos, como as perturbaces
aleatorias. Esta € uma tarefa muito dificil de lograr devido a que ainda um conjunto de
padrdes de uma mesma classe pode exibir grandes variacGes. Entre estas variagdes podem-
se mencionar as amplificagbes ou atenuacles, as translagdes e as rotagdes em caso de
imagens. Um caso muito importante sdo as perturbagdes préprias da natureza de um
processo estocdstico. Cada exemplar € uma realizacio do processo, € um conjunto de
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exemplares do mesmo processo exibe grandes diferencas na sua evolugdio temporal e seu

tinico fator comum é sua estatistica.

Uma aproximagdo muito usada na prética e apresentada em muitos livros de RP
como [16], € a procura de caracteristicas invariantes de forma que as medidas extraidas
dos padrBes nfio mudem ante possiveis distor¢des como as mencionadas no paragrafo
anterior. No caso do processamento de imagens, estas perturbagdes, do tipo deterministico,
sdo bem definidas como RST (de Rotaciio, eScala e Translagdo), entdo as caracteristicas a
utilizar deseja-se que sejam invariantes ante este tipo de perturbagSes. Porém ndo sempre é
possivel obter caracteristicas invariantes, particularmente no caso da presenga de
distor¢des do tipo de ruido aleatério, isto & quando processam-se realizacdes de um
processo estocdstico. Para obter uma invaridncia total de um processo estocdstico deve-se
dispor de informacdo infinita [19]; isto implica que na prética vai-se a trabalhar com
estimacoes dos verdadeiros valores. Entdio a aproximag@o anterior leva um risco grande ja
que se esta invaridncia ndo € total, em algum nivel de perturbacdo as caracteristicas vio a
serem distorcidas. Neste caso o classificador incorrera num erro de classificagdo.

4.1.5 - O espago e o vetor de caracteristicas, regioes de decisio

Em geral é muito Gtil desenvolver um ponto de vista geométrico das
caracteristicas. Estas s3o organizadas num vefor de caracteristicas d-dimensional ¢ o
conjunto possivel de todas as caracteristicas define um espaco multidimensional de
caracteristicas, também chamado espaco de caracteristicas. Cada caracteristica define um
niimero real ou um ponto neste espago RY.

Entdo com estes conceitos, visualiza-se 0 RP como uma particdo do espago de
caracteristicas em diferentes regides, correspondendo cada uma com uma classe. Um
classificador particiona (por algum meio como veremos mais adiante) o espago de
caracteristicas em regides com as seguintes condi¢bes: 1) Estas regides devem cobrir o
espago RY, 2) Devem ser disjuntas (ndo se devem sobrepor) caso contririo nio seria um
mapeamento tinico (uma excegdo sdo os conjuntos “fuzzy”). Cada borde de cada regido de
decisdo chama-se fronteira de decisdo. Deste ponto de vista a classificagdo de um padrio
resulta uma tarefa simples: se determina a regido de decisdo ao qual o vetor pertence, e se
mapeia esse vetor a classe correspondente. Ainda que a classificagio seja direta, no caso de
medi¢bes ndo ruidosas, o verdadeiro desafio é a determinagdo das fronteiras de decisdo.

E importante destacar o caso no qual a classificagéo ¢ feita num ambiente ruidoso,
se as fronteiras das classes ji foram determinadas. Neste caso as caracteristicas extraidas
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dos padrbes podem ter distorgdes. Isto significa que a observagdo ruidosa de um padrio,
através desta distor¢do das caracteristicas, pode indicar a pertenca a outra classe

diferente da sua verdadeira classe .

A seguir apresenta-se uma figura onde o espaco de caracteristicas ¢ bidimensional
e se apresenta uma possivel separagdo deste espaco em vdrias classes. Esta separacgdo ¢ do

tipo geral jd que as fronteiras sdo retas, curvas e figuras geométricas.

Classe 2

Classe 3

Classe 5

FIGURA 4.3 - Separagdo em classes de um espago bidimensional

Para encontrar estas fronteiras de classificacdio, faz sentido utilizar a mdxima
informacéo disponivel no desenho do sistema de RP. Esta informacio a priori disponivel
encontra-se em forma de uma base de dados onde organizam-se amostras de padrdes cuja
classe € conhecida. Esta base de dados é comumente chamada conjunto de treinamento.
Esta informagao armazenada ¢ sumamente importante ji que fornece amostras “tipicas” de
cada uma das classes, e informagfio sobre como associar as classes com as saidas desejadas.
Entdo este conjunto de treinamento permite ao sistema de RP o “aprendizado” de
informagdo relevante acerca dos atributos de cada classe. Associa-se este aprendizado 2
determinagfo das fronteiras de classificag@o do espaco de caracteristicas.

Existem duas aproximagdes tradicionais na 4rea de RP acerca do treinamento.
Uma chama-se treinamento ou aprendizagem supervisionado, ji que utiliza no treinamento
exemplares rotulados (com conhecimento da classe de pertenca). A outra aproximacgio
chama-se aprendizado ndo supervisionado, onde no treinamento ndo utilizam-se amostras
rotuladas jd que se deseja que o sistema se auto organize de forma a encontrar particBes
naturais do espago.
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4.1.6 - Reconhecimento estatistico de padrdes - critério de Bayes

A teoria de Bayes ¢ a aproximagdo estatistica fundamental ao problema de
classificagdio de padrdes. O Reconhecimento Estatistico de Padrdes (REP) estd baseado
num fundamento estatistico para o reconhecimento ou classificagio de padrdes. Neste caso
as caracteristicas extraidas dos dados de entrada estio baseadas nas densidades de

probabilidade a priori e a posteriori e na aplicagdo da regra de Bayes.

Comegaremos com um caso simples de duas categorias. Seja X uma varidvel
aleatoria continua, sejam wj, onde i=1,2, os diferentes estados ou categorias as quais
desejamos mapear a varidvel x, seja P(x/wj) a densidade de probabilidade condicional
(conhecida) de x dado o estado w;, esta se interpreta como a probabilidade de que um dado
valor medido de x pertenca ao estado wj. Suponha que também se conhecem as
probabilidades P(wy) e P(w3). Entdo se mede um valor de x, Como influird essa medicio
sobre a nossa decisdo de mapearia a um estado ou outro? Usando a regra de Bayes

obtemos:
P(Wj/X) = P(x/w}-) * P{Wj) [P(x); §=1,2 4.1

com P(x) = P(x/w1)¥P(wq) + P(x/wz)*P(w2). Sendo as P(Wj) as probabilidades a
priori € P(Wj/x) as probabilidades a posteriori, ou seja uma vez realizada a medida,

Calcula-se a probabilidade de erro para uma medi¢io de x dada, como a
probabilidade de mapear um padrdo errdneamente 3 uma classe ao qual ndo pertence:

P(w{/x) se decido por Wo;
Plerro/x) = i (4.2)
P(w,/x) se decido por wi;

Entdo a regra seria: decidir wy se P(w1/x) > P(wa/x) e w) caso contririo. Agora é
importante saber se esta regra de decisdo minimiza a probabilidade de erro. Em efeito &
minimizada ji que:

Plerro/ x) = j:P(erm/ X)*P(x)dx (4.3)

Se para cada x a P(erro/x) é tio pequena quanto possivel, entio minimiza-se a
probabilidade de erro total.
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Vamos generalizar agora para o caso multi dimensional. Seja x um vetor de
caracteristicas d dimensional, Q={ W1,...,Wg} um conjunto finito de S estados e A={q(],....*
A}, um conjunto de A possiveis agdes. Seja k(ai/wj') a perda por tomar a a¢do o; quando o
estado verdadeiro era o At Seja P(x/ w;) a densidade de probabilidade condicional
(conhecida) de x dado o estado Wi, € seja a P(w}-) a probabilidade a priori do estado wj.
Todas estas Vj=1,.S e Vi=l,,A. As probabilidades a posteriori podem-se calcular
utilizando a regra de Bayes:

P(Wj/X) = P(x/ Wj) * P(Wj) /P(x);j=1,..8 (4.4)

onde P(x) € a probabilidade total do valor de x.

Entdo se medimos um valor de x e decidimos tomar uma acdo o4, sendo o

verdadeiro estado wja perda esperada, também chamada perda condicional obtemos:

5
R@; /%)= P M0 / WP(W; /) (4.5)
i=1

Para calcular a perda total devemos integrar a expressio anterior sobre todos os
possiveis valores de x:

R= [R(ou(x) / x)p(x)dx (4.6)

Claramente se o(x) € escolhido de forma tal, que cada agéo ¢ selecionada de forma
de minimizar R(0(x)/x) para todo x minimiza-se o custo total. Entdo a regra de decisdo de
Bayes minimiza o custo total.

Nos problemas de classificagdo de padrées, cada estado estd associado a cada uma
das C classes, entdo A = S = C. Neste caso o custo de escolher erréneamente pode ser
tomado como unitdrio e como nulo em caso correto. Esta € a chamada funcdo de perda
simétrica, definida como:

=]

0
x(aj/wj).-:.-{l oy 4.7)

Isto implica que todos os erros sdo igualmente custosos, o que pode aplicar-se a
alguns casos e a outros ndo (ver em [16] o exemplo da magi e a granada). Entdo o custo
total pode-se calcular como:
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C
R /x) = Y Aot / wP(w; /%) (4.8)
=1
C
= Y P(wj/x) (4.9)
=l
=1—~P(wj /x) (4.10)

Entdo como P(wj/x) € a probabilidade condicional da acdo o correta. A regra de
decisdo de Bayes (decidir por w; se P(wy/x) > P(w}-/x) V j # i) conclui que se deve escolher
a acdo i que minimiza o risco condicional o que € 0 mesmo dizer, maximiza a
probabilidade a posteriori P(wy/x) o que implica uma minima probabilidade de erro de
classificacio.

Ha muitas formas de representar classificadores de padroes. Uma forma é em
termos de funcdes discriminantes: gi(x), i=1...,C. O classificador mapea um padrio de
caracteristicas X a uma classe w; se gj(x) > gj(x) Vj#i. Entdo o classificador computa C
fungBes discriminantes e seleciona o mdximo. O classificador de Bayes representa-se
facilmente nesta Gtica: para o caso geral: gi(x) = —R(oyx) para minimizar o custo
condicional ¢ para minimizar o erro de classificagdo atribui gi(x) = P(wy/x). Neste iltimo
caso chama-se classificador MAP, por maximo a posteriori.

Entéo o efeito da regra de decisio o de separar o espago de caracteristicas F em C
regides de decisdio, onde as fronteiras acham-se quando igualam-se duas funcées maximas
discriminantes. No caso de aplicar a regra de decisdo de Bayes, as regides sio chamadas
regides de decisdo de Bayes.

4.2- DISTORGCAO DE PADROES NO APRENDIZADO E/OU RECONHECIMENTO

4.2.1 - Definicoes

Existem muitos tipos de distor¢des possiveis como Jé foi mencionado. Dependendo
da aplicacdo algum tipo de distorcio estar presente. Em nosso caso nos interessa estudar
especificamente a distor¢io de padroes de origem aleatério.
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Nos referiremos ao ruido como qualquer distor¢do que modifique a representacio
de um padrdo que se deseja classificar. Poderiamos distinguir estas distorcdes em trés

grupos:

¢ Primeiro, os ruidos chamados “tradicionais” de tipo aditivo; ruidos aciisticos
ambientais como ser as perturbagdes provenientes de tubos de raios catédicos, de
ventiladores, da rede de distribuicio de energia elétrica domicilidria (de freqiiéncia 50 Hz.),
etc. Tem-se encontrado que a relacdo sinal-ruido da voz gravada num carro com um
microfone colocado no painel de controle, a uma velocidade de 90 Km/h com a janela
fechada e sem ligar o ar condicionado pode cair até -5 dB. Enquanto que os ruidos de tipo
aleatdrio como os presentes em ambientes de escritérios, carros pela via urbana e avides de
combate, € importante conhecer os valores tipicos de poténcia, em dB de Intensidade. Estes
se apresentam na tabela 4.1 (extraida de [25]).

Condicio Nivel de Intensidade
Limiar de Audigio 0dB

Conversacio em voz baixa 20 dB

Rédio moderada 40 dB

Conversaciio normal 65 dB

Rua com muito transito 70 dB

Trem elevado 90 dB

Umbral de sensacio 120 dB
desagradavel

TABELA 4.1 Intesidade em diversos ambientes

» Segundo, as distor¢des por nfo linearidades que afetam o sinal de voz antes de
seu processamento para sua classificacdo. O ambiente de gravagdio pode ter diversos tipos
de reverberagdo que afetem o espectro de freqiiéncia. Os microfones em fungio de seu tipo
e sua posicdo também podem afetar significativamente o espectro da voz. No caso que o
sistema de reconhecimento seja utilizado na rede telefénica, o canal telefénico é uma fonte
adicional de distorcfo. Dependendo desde onde chegue a chamada poderia passar por uma
série de centrais intermedidrias que afetam em forma diferente o sinal de voz.

e Terceiro, as distorcdes proprias da natureza humana, como a coarticulacio, onde
um fonema ¢ afetado por seu contexto, e o “efeito Lombard”, no qual modificam-se a
emissdo de sinais de voz quando se escuta um som muito forte.

Os ambientes ruidosos provocam uma seria degradagio no desempenho dos
sistemas de RP. Isto €, um sistema treinado com padrdes registrados num determinado
ambiente controlado ¢, em geral, incapaz de reconhecer ainda o mesmo padrio de
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treinamento, quando esteja afetado por um sinal aleatério de grande poténcia. Este

Jenbmeno é uma das maiores fontes de degradacdo da desempenho dos sistemas de RP.

4.2.2 - Distor¢cdo de padroes no treinamento, e/ou no reconhecimento

Pode-se separar o problema da aparicio de distor¢des nos padroes, em forma de
ruido, em trés casos segundo o ugar no qual esteja presente:

» O primeiro caso seria se somente estio presentes as distorgdes na etapa de
treinamento € ndo na etapa de reconhecimento. Isto significaria que somente estio
disponiveis padrdes de treinamento afetados de ruido e que o reconhecimento é realizado
em condigdes de distorgdo nula. E possivel que esta situagio exista em alguma aplicacdo de
RP, porém esta € uma situacdio um tanto forcada para o reconhecimento de voz jd que se &
possivel dispor na etapa de reconhecimento de amostras de voz puras entdo estas poderiam
ser usadas para o treinamento.

* O segundo caso, seria quando a presenca de distorgdes somente estard presente
na etapa de reconhecimento e se disponhem de amostras de padrdes ndo afetados por
ruidos. Para a aplicacdo sob estudo, o reconhecimento de voz ruidosa, consideraremos o
segundo caso ji que em geral é possivel dispor de amostras de voz registradas em
condig¢des de baixa distorcdo.

» O terceiro caso seria quando o ruido estd presente em ambas etapas. Este é o
caso mais geral, onde as distorgdes estariam presentes tanto na etapa de reconhecimento
como de treinamento e onde seria impossivel registrar amostras de padrdes que nio estejam
afetadas por ruido.

4.3 - RECONHECIMENTO DE VOZ - FONEMAS, PALAVRAS

4.3.1 - Principais aplicac6es

O reconhecimento de voz ¢ uma das aplicagdes mais importantes do RP. A
relevincia desta aplicagdo deriva-se de suas possiveis aplicagdes no beneficio da
comunidade, tanto em ajuda a deficientes como na automagdo de tarefas rotineiras
realizadas por operdrios humanos. Algumas de tais aplicagdes permitem uma comunicacio
mais simples ¢ direta com as méquinas através da emissdo de comandos de voz, A seguir se
detalham algumas das principais aplicactes:
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* Ajuda a deficientes para que através da voz possam dirigir mdquinas que lhes

ajudem executar tarefas, ou lhes providenciem alimentos. Ainda no caso que este
ndo possa falar corretamente mas sim emitir sons diferenciados, poderia-se resolver

0 problema através da criagfio de uma base de dados pessoal.

* Sistemas bancdrios que respondam em forma automdtica a solicitacdes de

informacio sobre contas bancdrias. Desta forma poderia-se, utilizando um
sistema de reconhecimento de digitos e mais alguns poucos fonemas, atender e
responder via um sistema de sintese de voz, as solicitudes de estado de conta,
saldos, transferéncias e outras.

Transcricio automatica de entrevistas ou conferéncias gravadas. Esta
ferramenta seria muito 1itil para jornalistas, j& que ao reproduzir o contetido da fita
poderiam realizar em forma automdtica a uma verso no computador para sua
posterior edigdo. Outra aplicagio sobre o mesmo principio e o ditado ao micro de
cartas ou faxes e posteriormente comandar sua impressio ou seu envio,
respectivamente.

* Comando do computador por via oral, através da criacio de uma base de dados

4.3.2

com os fonemas correspondentes aos seus comandos principais. Desta forma
poderiam-se utilizar o sistema operativo ¢ diversos programas tipo tabela de
cdlculos, processadores de texto e base de dados.

- Diferentes blocos de sistemas de reconhecimento de voz

Apresentaremos na figura seguinte, os blocos gerais dos sistemas de

reconhecimento de voz

Padrao

A N

Pré- Extracgéo de
Processamento Caracteristicas

-

istica

Caracter

Classificador

vy J

FIGURA 4.4 - Diagrama especifico de um sistema de reconhecimento de voz
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Vamos descrever cada um destes blocos:

Naturalmente a primeira etapa seria o registro dos fonemas de voz, isto € a
transformaco de um sinal acistico em um sinal elétrico e seu posterior armazenamento
num computador. Para realizar este registro deve-se contar com um Sensor especifico, que
pode ser um microfone ou um conjunto de microfones. Nesta etapa € importante especificar
alguns aspectos. Por um lado o lugar onde serd feito este registro. Como possiveis
alternativas, entre outras, podem ser uma sala de gravagdo a prova de som como lugar onde
se fard o reconhecimento. Esta eleicio influenciard o nivel de ruido ambiente que
contaminaria as amostras. Também deve-se especificar a precisdo com que seri feito este
registro. Isto €, com que quantidade de bits se fard a conversio analdgico - digital.

Uma vez armazenados os fonemas em meios magnéticos, geralmente realiza-se um
Pré-processamento. Se pode realizar um filtragem com o objetivo de eliminar
componentes de ruido ndo desejados. Outra possivel tarefa seria uma normalizacio do sinal
de voz, ja que as placas de aquisiciio entregam nimeros inteiros desde zero até um méaximo
que depende da quantidade de bits usada (256 para 8 bits, 4096 para 12 bits e 65535 para
16 bits). Também poderia-se mencionar a filtragem de pré-énfase, muito usado como passo
prévio & extracfo de coeficientes de predicdo linear. Esta filtragem é feito com o objetivo de
compensar a queda de 6 dB/oitava no espectro do sinal de voz. Outro pré-processamento
utilizado € a normalizacdo do sinal pela extragdo do valor médio.

Dependendo da aplicagfio a préxima ctapa seria a de segmentacio. Esta é uma das
tarefas mais dificeis de realizar em forma automdtica. Um primeiro nivel de segmentacio
implicard a remogdo de siléncios ao comego e ao final de cada fonema. Outro nivel seria a
extracdo de palavras especificas de uma frase. Um tltimo nivel de segmentacio, e talvez o
mais diffcil, serfa a extragdo de fonemas determinados de uma palavra ou similarmente a
separacdo de uma palavra em seus fonemas. A dificuldade provém do fendémeno de
coarticulagio, que poderia ser descrito elementarmente como a distor¢éio na prondincia de
um fonema devido ao contexto no qual se encontra.

Como préxima etapa realiza-se, em geral, uma Extracio de caracteristicas (FFT,
LPC, Cepstrum). Para tal fim, segmenta-se o sinal de voz em trechos de uma duracéo tal
que se considera que o sinal de voz é estaciondrio. Tipicamente se escolhe uma duragio de
entre 10 e 30 ms com uma superposigéo entre janelas adjacentes de 5 a 15 ms. Estas janelas
de voz sdo multiplicadas por janelas do tipo Hamming ou Triangulares para reduzir o efeito
de borda na estimagdo. Dentro das caracterfsticas mais usadas no andlise de voz podemos
citar:
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a) Pardmetros de natureza temporal, como medidas de energia do sinal e/ou de

cruzamento por z2ero.

B) Parimetros de natureza espectral, dentro desta categoria existem diversos

mecanismos para sua obtengdo. Os mais populares sdo.

DFT: Implica a utilizagdo da transformada discreta de Fourier no célculo da
distribuicdo em freqiiéncias da energia do sinal. Utiliza-se na prética o algoritmo rapido FFT
para seu cdlculo. Sua vantagem € a velocidade de cdlculo, apesar de ter uma baixa
compressdo da informacdo. Tipicamente € utilizado como técnica acesséria de outras como

0S cepstrais.

LPC: Baseia-se no célculo dos coeficientes de predicdo linear da voz. Estes
coeficientes sao a soluglio de um sisterna de equagSes lineares na matriz de autocorrelagio
do frame. Para seu cdlculo rédpido utiliza-se o algoritmo de Levinson-Durbin. Tipicamente
para o reconhecimento de voz utilizam-se entre 10 e 14 coeficientes. E extensamente
utilizado na andlise de voz e na codificagio de voz. E de rédpido cilculo, mas foi perdendo
popularidade no reconhecimento de voz, por duas razdes: nio permite o desajuste da
excitagdo do trato fonador e € dificil para incorporar aspectos da percepgiio humana, como
a escala MEL.

Cepstrais: calculados com técnicas de processamento Homomérfico, sio
extraidos de uma estimacdo do espectro do sinal de voz. E a caraterfstica mais popular e a
que_maior indice de reconhecimento produz. Permite em primeiro lugar o desajuste entre a
excitagdo e o trato fonador (com o qual é extraido uma estimagio da forma do trato sem
influéncia da excitagdo) e a incorporagio de aspectos perceptivos. Para isto definem-se os
Mel-Cesptrum, onde a escala de freqiiéncia é pesada pela escala percepgio MEL.

A formula para o cdlculo dos cepstrais a partir do espectro DFT por um banco de
janelas triangulares €:

C@)= ) logXy cos(i(k ——)——), i=1,2,...,Nc 4.11
(i) k% g Xy cos(i( Z)Nw) (4.11)

onde Nw € o nimero de janelas triangulares, Nc é o néimero de coeficientes
cepstrais e Xy € a energia do k-ésimo filtro.
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O processamento espectral da voz esta baseado numa modelizagio do ouvido
humano como filtros do tipo passa faixa. Apresentamos na figura seguinte a anatomia do

ouvido humano.

FIGURA 4.5 - Anatomia do ouvido humano

O ouvido humano pode ser divido em trés secoes. A primeira secfo esta formada
pelo canal auditivo e o timpano. O canal auditivo introduz uma ressondncia em torno dos
3000 Hz. A timpano vibra com o som que sai do canal auditivo. A segunda secdo esta
formada por um conjunto de ossos, cuja fungdo € a transformaciio das vibragdes do timpano
na vibragio do liquido interno da céclea. A céclea e os nervos auditivos formam a terceira
se¢do. A vibragio do liquido interno da céclea € transformado em sinais elétricos pelos
nervos auditivos. O processamento feito pelos nervos auditivos pode ser aproximado a um

conjunto de filtros do tipo passa faixa.

Como (ltima etapa est4 o Classificador que finalmente permite o mapeamento da
voz 2 classes préviamente estabelecidas. A classificagdo implica o uso de uma medida de
comparagdo entre as caracteristicas para a atribuicio do padrio a uma determinada classe.
Como os modelos de redes neurais para o reconhecimento de voz serdo detalhadas numa
proxima segdo, detalharemos a seguir outras técnicas com propriedades muito importantes:

DTW: (por Dynamic Time Warping) é um dos métodos mais antigos de
reconhecimento de voz. Baseia-se no reconhecimento mediante o clculo das distancias
acumuladas entre a palavra incégnita e as palavras de referéncia armazenadas como base de
dados. Requer a defini¢io de uma medida de distancia de acordo com 0 tipo de extragdo de
caraterfstica que se esteja utilizando. A clave que popularizou este método & a solucdo ao
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problema do alinhamento linear que ndo € capaz de compensar as oscilacdes ¢ a duragdo de
cada silaba ou fonema, confrontando assim trechos diferentes de palavras. A maneira
proposta é um alinhamento dindmico no tempo (nfio linear), onde as trajetérias sdo
calculadas de forma a minimizar um critério de distdncia acumulada, alinhando
automdticamente os padrdes. Na préxima figura apresenta-se um exemplo de uma trajetdria

calculada com DTW.

tempo
AN
Padrao
de
referéncia

Limites
de
comparagao
"y
7 tempo

Padréao de teste

FIGURA 4.6 - Alinhamento dindmico de tempo

Na figura 4.6 apresenta-se um exemplo de alinhamento entre um padrio de
referéncia e um de teste, para pontos iniciais e finais semelhantes. Os limites de comparagio
correspondem a uma restri¢io global da mdxima e minima compressio que podem ter as
palavras. O caminho apresentado no interior é o caminho &timo, que corresponde ao
caminho de menor distdncia acumulada. E importante destacar que como hé uma restrigdo
global, também h4 uma local, no sentido que os caminhos de distdncia acumulada (um deles
€ o 6timo) devem ser sempre crescentes.

Sua vantagem reside em que é muito simples de calcular e de implementar, devido
a que o treinamento € um simples armazenamento de padrdes, e tem um aceitdvel indice de
reconhecimento. De fato, muitos sistemas comerciais utilizam esta técnica para sistemas de
reconhecimento de palavras com vocabuldrios limitados e poucos usudrios. Sua maior
limitacdo aparece num vocabuldrio de dimensdes importantes e miltiplos usudrios, onde a
quantidade de padrdes de referéncia cresce consideravelmente e o tempo de célculo de cada
novo padrdo com a base de dados se torna proibitivo.
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HMM: (por Hidden Markov Model) E o modelo mais utilizado atualmente
para reconhecimento de voz. Baseia-se numa modelizacio de emissdo de simbolos em
estados, através de um duplo processo estocsstico. O primeiro processo estocdstico é que
regra a transigdo entre estados, sendo modelado por uma probabilidade de permanecer no
estado ou de passar ao seguinte, e o segundo processo estocastico € que regra a producio
de simbolos em cada estado. Se bem este é um modelo de geracdo de sfmbolos, utiliza-se no
reconhecimento calculando a probabilidade de que uma seqii€ncia dada tenha sido gerada
por um modelo.

FIGURA 4.7 - Hidden Markov Model de n estados e duas observagbes

Na figura 4.7 se apresenta um HMM, onde ajk ¢ a probabilidade de passar do
estado 1 a0 k, e bj(Oy) € a probabilidade de observagio do simbolo j no estado k.

O Hidden Markov Model é uma generalizacio do DTW, onde em vez de padrdes
de referéncia se compara com modelos estatisticos desses padrSes de referéncia. Para
calcular a probabilidade que un HMM tenha gerado uma seqiiéncia a serem reconhecida,
usa-se o algoritmo de Viterbi, que se apresenta a seguir:

Dmin(i,t)= max {Dmin(j,t) +log(a(j,i))} +log(b(i,t))
J=i=k,i (4.12)
comi=l:Iet= I:T

Onde Dmin € a verosimilitude acumulada, k é o nimero de predecessores do
estado (tipicamente k=1), I é o mimero de estados e T é a longitude do padro. Si achamos
a Dmin(L,T) para um modelo, podemos encontrar o caminho Otimo se invertemos o
caminho desde esse ponto. Esta Dmin(I,T) é uma estimagfo de P(y/M), a probabilidade que
o modelo y tenha gerado a palavra M. Portanto, como para modelos de diferente nimero de
estados e padrdes de longitude T, o caminho étimo temn uma longitude T para todos os
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modelos, as P(y/M) estimadas podem ser comparadas. A classificagio final do modelo que

gerou a palavra que se deseja reconhecer € feita como

y* =argmax{P(y /M)} 4.13)
y

Os HMM tem grandes vantagens no sentido que, de forma semelhante as redes
neurais, modelam a informagdo presente na base de dados. Neste sentido superam o método
de comparagdo com padrdes de referéncia o que permite sua aplicagio a grandes bases de
dados ¢ a problemas de reconhecimento muito mais complexos. Sua principal desvantagem
€ sua falta de discriminagio j4 que cada modelo de palavra estd treinado com exemplos de
sua classe unicamente, ndo existindo garantia que outro modelo da classe incorreta gere
uma safda maior. Apesar de realizar-se importantes esforgos para superar esta faléncia,
através de um “treinamento discriminante”, a origem do problema é insupersvel ji que em
se mesmo o modelo ndo € discriminante. Mesmo que desde o ponto de vista do
reconhecimento, esta possa ser uma faléncia, desde o ponto de vista do treinamento ndo é,
ja que cada modelo ¢ treinado com uma pequena porgdo da base de dados, o que permite
um rapido treinamento para bases de dados muito grandes.

Os modelos de Markov séo os de melhor desempenho em geral para os problemas
de reconhecimento de voz. Atualmente uma das grandes linhas de investigacio ¢ a de suprir

as faléncias dos modelos de Markov com redes neurais do tipo perceptron multicamada.

4.3.3 - Diferentes problemas no reconhecimento de voz
E importante distinguir no reconhecimento de voz diferentes categorias:

Podemos desejar o reconhecimento de palavras isoladas ou fala continua. Isto é
se as palavras sfio pronunciadas com pausas controldveis entre elas, isto é uma por vez, ou
se sdo pronunciadas em forma natural. Um exemplo do primeiro caso seria o
reconhecimento de digitos ou de ordens a um sistema de guia de um veiculo. Do segundo
caso seria o ditado de cartas automdticas uo sistemas de tradugio de idioma automdticos.

Dentro do reconhecimento de palavras devemos diferenciar o vocabuldrio
restringide ou livre. Isto €, se o conjunto de palavras pertence a um conjunto especificado
como pode ser um conjunto de palavras, ou se o falante pode pronunciar qualquer palavra.
Para este caso se utiliza o reconhecimento fonético e posteriormente se constréem as
palavras pronunciadas.
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Se o sistema ¢ dependente ou independente do locutor, no caso em que o
usudrio ¢ o mesmo com o que foi treinado o sistema, ou se & qualquer outro,
respectivamente. Claramente o dltimo problema ¢ muito mais dificil de resolver por seu
requerimento de um ndmero muito maior de amostras de voz para obter uma boa

generalizacdo.

4.3.4 - Bases de dados de fonemas - diferentes estratégias

Como em quase todas as aplicagbes de redes neurais a problemas de
reconhecimento de padrdes, precisa-se de uma base de dados com padrdes especificos,
neste caso os padrdes a reconhecer sdo emissGes de voz. Como detalhou-se em 4.3.1
existem muitas tarefas possiveis no reconhecimento de voz, dependendo de qual se estd
desenvolvendo (reconhecimento de vogais, palavras, digitos, etc), os padrdes serio
determinados. Mas independentemente do tipo de emissdio de voz com o qual estejamos
trabalhando, existem algumas particularidades das bases de dados especificas desta
aplicacdo.

Entre algumas podemos destacar as seguintes: Na especificagdo da aplicagio do
sistema de reconhecimento de voz estd o caso de qual vai a serem o grupo entre os
distintos falantes (masculinos, femininos, criangas) com os quais vai se trabalhar. Portanto
¢ importante em quanto 2 representatividade da base de dados, que esta reflita as
caracteristicas particulares do grupo. E conhecido nos ambientes de estudos fonéticos que
as falas de cada um destes grupos é qualitativamente diferente, sendo a voz das criangas
mais parecida a das mulheres que a dos homems. Outro aspecto a levar em conta é o
idioma (portugués, espanhol, inglés, etc). Isto determina por exemplo a quantidade de
fonemas com os quais se vai trabalthar. Também deve-se levar em conta aspectos especificos
acerca da representatividade da base de dados. Por exemplo, quanto & forma de falar de
uma zona determinada. Além disso, deve-se levar em conta particularidades da aplicacdo.,
Como por exemplo na aplicacio de reconhecimento de digitos emitidos através do canal
telefonico, é importante que a base de dados seja registrada através deste meio. Além disso
deve-se levar em conta que a maior quantidade de amostras, melhor o reconhecimento das
caracteristicas do falante, por isso pede-se a repeticdo de emissdo (1, 2, até 5 vezes).

4.3.5 - Organizacéo hierarquica da fala

Apresenta-se a seguir uma organizagio hierdrquica da fala, particularmente (til
para o reconhecimento de fala contfnua. Isto permite distinguir diferentes niveis do
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reconhecimento de voz e compreensio da mensagem que se deseja transmitir, sendo muito
itil, jd que, partindo dos niveis inferiores, cada nivel reflete um grau maior de abstragio ao
respeito da mensagem involucrada no sinal de fala. Um diagrama desta hierarquia apresenta-

se na figura 4.8.

PRAGMATICO

SEMANTICO

SINTATICO

LEXICO

FONEMICO

FONETICO

ACUSTICO

FIGURA 4.8 - Organizacao hierarquica da fala

Esta hierarquia comega num nivel acistico, onde se representam pardmetros e suas
variagOes factiveis de ser medidas do sinal sonoro; estes podem ser espectrais, de energia,
de variagfio de freqiiéncia tanto glética como de formantes, duracio, intervalos de siléncio,
etc

O nivel imediatamente superior na hierarquia é o fonético, que requer a
segmentagdo da cadeia de fala continua, sendo o som de uma frase nos elementos mais
simples com valor seméntico denominados fonemas. A quantidade de fonemas varia muito
de acordo com a lingua, regifio e locutor. Em geral, a quantidade total de fonemas de uma
lingua encontra-se entre 20 e 60.

O nivel seguinte € o fonémico. Este refere-se a determinadas regras eldsticas de
interagdo de fonemas. Esta interagio implica que um fonema pronunciado num determinado
contexto, pode ser modificado de forma tal que o som emitido pertenca a outro fonema.
Um exemplo em espanhol poderia ser: a oclusiva /t/ de “ritmo” se transforma as vezes em
/d/ de “ridmo”, ao ficar nasalizada pela nasal /m/.

O proximo nivel é o lexico. Neste agrupam-se os fonemas dentro do Jxico
admitido ou “diciondrio”. Quanto menor € o niimero de vocabulos de um dado Iéxico, tanto
mais facil € achar as regides delimitadas por certos elementos discriminatérios que permitem
separar as palavras. Neste nivel delimitam-se as possiveis combinacdes de fonemas dentro
de um certo conjunto.
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Este léxico estd fortemente definido pelo tipo de aplicacdo na qual vai-se
desenvolver o reconhecedor de voz. Em algumas aplicagbes de laboratério pode-se
delimitar o conjunto de vogais. Em aplicacdes mais priticas, por exemplo para sisternas
bancdrios pode-se delimitar em dez digitos e alguns poucos fonemas a mais. Qutras
aplicagdes como os sistemas de reserva automética de passagems requer de um léxico um
pouco maior. Entdo a medida que aumenta a complexidade da tarefa o nimero permitido de
fonemas é maior.

O nivel seguinte € o sintético, que é onde se tomam decisdes acerca das regras
gramaticais da linguagem que tem a ver com a construcdo de frases, tais como que o artigo
preceda ao nome, etc.

Este nivel de andlise é muito usado pelos humanos J4 que € limitativo ¢ portanto
redundante. Nos permite distinguir a linguagem educada da linguagem “tarzaniana”, e
também nos permite reconhecer a linguagem de uma pessoa estrangeira com poucos
corthecimentos do idioma, j4 que em ambos casos as regras da sintaxe ndo sdo corretamente
utilizadas.

O seguinte nivel é o seméntico onde analisa-se o sentido das frases Ja que se parte
que ele contém uma mensagem inteligivel para os interlocutores. Uma frase sintdticamente
correta pode ndo ter significado aceitivel. Uma excegdo a regra anterior sdo as
composicdes dos poetas, onde num primeiro nivel de anilise nio exista um significado,
porém logo de analisar mais profundamente a mensagem transmitida podem ser mais
sugerente ou provocadora.

Por ditimo o nivel pragmitico ¢ onde se analisam frases gue para ter um valor
semantico requerem de frases anteriores.

4.4 - REDES NEURAIS E RECONHECIMENTO DE VOZ

4.4.1 - Introdugio e antecedentes

Uma das primeiras motivagBes para a criagio e desenvolvimento das redes neurais
artificiais foi a classificagio de padrdes tal como apresentou-se no capitulo 2. Isto &, separar
o espago de estados por fronteiras que delimitam cada uma das classes,
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Uma das principais aplicagdes das redes neurais artificiais, é o reconhecimento de
voz, naturalmente tratando de emular a extraordindria capacidade humana de reconhecer
vozes ainda em condigcdes extraordinariamente desfavordveis. Além disso, devido a sua
capacidade de aprendizagem automdtico e generalizagio diretamente a partir de amostras
de fala. Isto implica que sdo capazes de descobrir regularidades e relagdes a partir de
exemplos em forma automadtica e usa - Jos para classificar. Tudo isto permite obter um

excelente desempenho de reconhecimento.

Porém a aplicag@o destes modelos matemdticos na classificacdo de emisses de voz
foi tardia. Entre os primeiros antecedentes pode-se mencionar os trabathos de J. Burr em
1986 {5] onde aplica o perceptron multicamada ao reconhecimento de fonemas em idioma
inglés, mais concretamente na classificagdo do chamado “E-set”, as letras que em inglés ao
ser pronunciadas contem uma “e”: /b/, /c/, /d/, fel, pl, t1, Ig/, Hfl. O destacdvel é que este
conjunto € altamente confuso e os resultados de discriminagiio sdo muito bons. Outro
antecedente importante ¢ o de Kohonen em sua famoso livro “Self Organization and
Associative Memories” [34], cuja primeira edi¢io € de 1980, onde apresenta a teoria das
redes neurais auto-organizadas € a teoria de aprendizagem nfio supervisionada. Uma das
aplicages apresentadas € o reconhecimento de fonemas. Atualmente existem muitos
investigadores dedicados ao estudo desta aplicagdo e inclusive congressos muito especificos
tratam somente deste assunto.

Um trabalho que marcou um etapa € o de Robinson & Fallside com sua "Recurrent
Error Propagation Network"” [7], onde melhorou o indice de reconhecimento, sobre uma
mesma base de dados muito conhecida (TIMIT), dos modelos ocultos de Markov (Hidden
Markov Models), que € a técnica estatistica até agora mais utilizada para o reconhecimento
de voz.

4.4.2 - Distorgbes mais importantes dos padrdes de voz

Assim como se mencionou as fontes de distor¢@o mais importantes dos padrdes em
forma genérica, € importante destacar as distor¢des mais importantes dos padrdes de voz.
Por um lado isto dard uma aproximagdo adequada para visualizar a dificuldade desta tarefa,
e por outro lado para compreender como cada estrutura, a serem apresentada logo, enfrenta
as possiveis distor¢des.

Uma das distorgbes que primeiro sdo tomadas em conta sdo as de amplitude. As
pessoas utilizam diferentes amplitudes de voz, segundo seu sexo, idade, condicdes
ambientais e outras. Mas este tipo de distor¢fio é mais importante do que parece. A
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diferen¢a de amplitude de um mesmo fonema pronunciado em diferentes palavras, se dio
em fung¢do dos fonemas no seu contexto. Inclusive existe uma diferenca de amplitude de um
mesmo falante pronunciando a mesma palavra. Com os tipos de carateristica dos sistemas
de reconhecimento utilizadas na atualidade (LPC e Cepstrumn), este tipo de distor¢io pode-
se minimizar significativamente.

Outro tipo de distor¢do importante é a distor¢do do padrio de fregiiéncia. Em
parte s3o causadas por distorgdes de amplitude, mas existem outras fontes deste tipo de
distor¢do. O contetido de energia espectral depende muito da forma do trato fonador bocal
e nasal. Tanto diferengas anatémicas entre as pessoas, como outras caracteristicas do trato
como a quantidade de saliva, resultam em conteddos espectrais de enorme variagiio, ainda
que para 0 mesmo fonema. As ferramentas matemsticas de extragdo de caracteristicas
espectrais tratam de compensar esta variabilidade com relativo sucesso.

Qutro tipo de distor¢io importante e proprio da natureza da voz é o temporal. A
duragio dos fonemas é de grande variagdo, por um lado dependendo da palavra na qual sio
pronunciados, de sua posicio dentro da palavra, e por outro lado dependendo do conteiido
emocional que se deseja dar 3 mesma. Tudo isso provoca tanto compressdes como
dilatacGes nos fonemas.

Entre as distorgSes proprias da natureza humana podemos acrescentar, a
coarticulacdo. Este fendmeno explica-se como a modifica¢fio na pronincia de um fonema
dependendo do contexto no qual é pronunciado. Para o reconhecimento de palavras esta
distor¢@o ndo € tdo importante, porque a base de treinamento estd formada por exemplos
destas palavras, mas para o reconhecimento de grandes vocabuldrios, onde a base de
treinamento € fonética, esta distor¢io provoca uma séria deficiéncia dos sistemas de
reconhecimento independentes do contexto. Também podemos acrescentar a omissdo de
determinados fonemas.

As falas locais também produzem distorgdes importantes nas caracteristicas da
fala. Finalmente mencionaremos as diferencas entre a fala masculina, feminina e infantil.
Um fendmeno conhecido € que a menor freqiiéncia glética methora a estimacdo espectral da
voz. O aumento da freqiiéncia glética nas mulheres e as criangas provoca uma dificuldade
maior na estimacdo do seu espectro e portanto de seu reconhecimento. Tanto assim que 0s
sistemas de reconhecimento modernos separam os modelos de reconhecimento dos homems
e das mulheres.
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4.4.3 - Diferentes estruturas propostas

E importante apresentar algumas (entre as conhecidas pelo autor) das mais
importantes arquiteturas de aplicagdo das redes neurais artificiais ao reconhecimento de
voz. E impossivel referir-se a todas J4 que em cada congresso se apresentam novas formas
de aplicagdo, além disso existem alguns compéndios mais especificos onde dirigir-se em
caso de necessidade de maior profundizacdo como o de Deller e Proakis [31]. O propésito
deste capitulo € simplesmente o de comparar arquiteturas ressaltando alguns aspectos de
interesse como sua robustez a distorgdes genéricas e as proprias da voz, sua adequagio ao
reconhecimento de fonemas complexos e outros. Mencionaremos exclusivamente as
referidas a perceptrons multicamada. Detalharemos, dentro do possivel, suas vantagens e
desvantagens. Mencionaremos primeiro as arquiteturas onde as redes neurais estejam em
forma exclusiva e logo, brevemente, as outras arquiteturas onde estejam em conjunto com
outras técnicas estabelecidas de reconhecimento de voz como os HMM.

Grande parte das arquiteturas apresentadas, baseiam-se na extragio de
caracteristicas espectrais de curto prazo para a classificacdo de padrdes de voz. Entre estas
podem-se destacar as Energias de banco de filtros, FFT, LPC ou Cepsturm, podendo ou
ndo estar combinados com a escala de percepgio MEL. No caso que a arquitetura utilize
caracteristicas de outro tipo, serd devidamente explicitada.

4.4.3.1 - Arquiteturas exclusivas com redes neurais:

® RECONHECIMENTO DE PADRAO ESPECTRAL ESTATICO:

Nesta arquitetura se apresenta o fonema ou palavra que se deseja reconhecer como
entrada na forma de um padrdo de vérias caracteristicas espectrais sucessivas. Isto &, se
reconhece uma janela de tempo fixa de duragdio de vérios frames. Esta arquitetura usa-se
conjuntamente com um algoritmo de alinhamento no tempo, isto ¢, de detecgdo de principio
e fim de palavra, afim de alinhar a palavra nas entradas. A entrada pode ser unidimensional
ou bidimensional, ver Burr D. J. [13], e vai ter o tamanho dado pela longitude do padrio a
classificar (para LPC tipicamente se utilizam entre 12 e 14 coeficientes) multiplicado pela
quantidade de frames da janela de tempo. Para cada padriio que se apresenta na entrada, a
saida da rede € dnica correspondendo tipicamente uma por cada palavra diferente que se
deseja classificar.
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FIGURA 4.9 - Reconhecimento Estdtico

No grifico da figura 4.9 apresenta-se um exemplo para a rede de reconhecimento
estitico de reconhecimento de uma palavra, neste caso o digito 3. Se utilizam como
caracteristicas temporais os padrdes LPC, que estdo representados sucessivamente no
tempo, correspondendo-se com cada frame, em forma de retdngulos verticais com uma
indicacdo do indice temporal. Se apresenta além disso uma indicagio do comeco e fim reais
do fonema e também os inicios e fim defectados por um algoritrno de deteccio. Observa-se
na figura um caso possivel de ocorrer na pritica, onde o fim do fonema foi corretamente
detectado mas ndo o principio do fonema. A entrada da rede neural é um vetor Xy formado
por uma janela temporal (apresentada com linha grossa) de T vetores com N valores (a
dimensdo do vetor de coeficientes LPC) cada uma, o qual indica uma dimensdo total do
vetor de N*T. A saida da rede, que ao ocorrer no tempo t estd alinhada com o frame do
tempo t, é um vetor de M dimensional (onde M € o nimero de classes). A determinacio da
classe a qual pertenge o padrio realiza-se pelo célculo do minimo erro relacionado aos
vetores desejados da classe. Como os vetores desejados sdo os vetores diretores dos eixos
cartesianos, a determinagdo da classe pode-se realizar pelo cdlculo do maximo do vetor de
saida O¢, 0 que é semelhante a calcular a maior proje¢do sobre cada eixo. Na parte superior
apresenta-se um vetor de indicagio de classes ao longo do tempo ¢ sua correspondente
validez temporal, neste caso a duragdo da janela temporal.

VANTAGENS: permite o reconhecimento de palavras, quer dizer, cadeias de
fonemas diferentes; estabelece relagoes temporais; extrai relagdes de contexto.
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DESVANTAGEMS: o tamanho da rede ¢ excessivo 0 que aumenta o custo
computacional; janela fixa de tempo; ndo suporta distor¢des temporais como translagdo e
dilatacdes; dependéncia do alinhamento estrito do padrio; baixa eficiéncia da base de dados
(uma palavra gera um Unico padrio de treinamento); um aumento no nimero de
caracteristicas multiplica o tamanho do padrio.

& RECONHECIMENTO DE PADRAO ESPECTRAL PURGC:

A entrada da rede € do tamanho das caracteristicas espectrais e a saida pode ser
tanto uma indicagfo de pertencer a uma classe como uma estima¢do da probabilidade de
emissdo, ver Robinson T. ¢ Fallside F [15]. Isto €, independentemente do tempo se
reconhece o padrio espectral do fonema. Existem duas varia¢Ges desta arquitetura onde a
rede € estdtica, ou a rede € dindmica. Este padrio espectral pode ser tanto uma estimagio
do espectro de poténcia como os coeficientes de predi¢do linear, que & extraido frame a
frame, como um vetor de saidas temporais de filtros passa-faixa, usualmente espacados em
freqiiéncia segundo escalas perceptuais.
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FIGURA 4.10 - Reconhecimento Espectral

No grifico da figura 4.10 apresenta-se um exemplo para a rede de reconhecimento
espectral de reconhecimento de uma palavra, de novo € o caso do digito 3. Como para este
caso a rede € de tipo estdtica (sem realimentagio) somente reconhece fonemas, pelo qual as
saidas sdo as letras da palavra /trés/. Utilizam-se novamente como caracteristicas temporais
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os padrées LPC. A entrada da rede neural é o vetor Xt que neste caso estd formado
Unicamente pelos N valores correspondentes ao vetor de coeficientes LPC de um iinico
frame, o qual da uma dimens#o total do vetor de N. A saida da rede correspondente a cada
frame, € novamente um vetor M dimensional, A determinacio da classe que pertence o
vetor realiza-se do mesmo jeito que para o caso anterior. Na parte superior apresenta-se umnl
vetor de indicagdo de classes e sua correspondente validez temporal, que neste caso é cada
frame. Apresentam-se correspondendo a cada frame as saidas produzidas. Observa-se as
diferentes duragées de cada fonema, podendo ser de poucos frames no caso da /t/ e a /t/ ou
de vérios frames como a /e/.

VANTAGENS: permite a flexibilizaciio do tamanho das caracteristicas o qual implica
uma melhor discriminagio; independéncia do tempo; rede pequena em comparacio com 1);
suporta distor¢des de dilatagdo e translacdo; alta eficiéncia de base de dados jd que de um
mesmo fonema se podem extrair muitos padrbes de treinamento. Estabelece relacdes
temporais (rede dinimica).

DESVANTAGEMS: ndo estabelece relacdes temporais (rede estdtica); ndo suporta
distorgBes contextuais (rede estatica); dificuldade para o reconhecimento de palavras.

® RECONHECIMENTO DE PADRAO ESPECTRAL DINAMICO:

Se apresenta 4 rede ao longo do fonema sucessivamente vdrios padrdes espectrais
e somente deseja-se que ao final do fonema apresente na saida a indicag@io da classe. A ideia
¢ forcar a aprendizagem de correlagbes temporais entre os padrdes espectrais. Sdo
exponentes tipicos desta arquitetura as redes de Waibel A. chamadas “Time Delay Neural
Networks”, [14] e as de Principe et al. chamadas “Gamma Nets”, [33].
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FIGURA 4.11 - Reconhecimento TDNN

No grafico da figura 4.11 se apresenta um exemplo para a rede de reconhecimento
dindmico de uma palavra, de novo € o caso do digito 3. Utilizam-se novamente como
caracteristicas temporais os padrdes LPC. A entrada da rede neural é um vetor X; formado
por uma janela temporal (linha grossa) de P vetores com N valores (a dimensdo do vetor
de coeficientes L.PC) cada um, o qual da uma dimensdo total do vetor de P*T. A saida da
rede ¢ significativa somente ao final do fonema (pelo qual nos frames anteriores mapeia-le
uma “x”7 que significa “ndo importa”), é novamente um vetor de M dimensional. A
determinacdo da classe de pertenca do vetor realiza-se da mesma forma que nos casos
anteriores. Na parte superior apresenta-se um vetor de indicacio de classes e sua

correspondente validez temporal, que neste caso € toda a duracio do fonema.

VANTAGENS: seu tamanho ¢ intermedidrio entre os dois apresentados
anteriormente; independéncia do tempo j4 que ndo precisa alinhamento; suporta distorgdes;
permite o reconhecimento de palavras; aprende correlagSes temporais; janela reguldvel de
tempo (Gamma Nets)

DESVANTAGEMS: precisa altos tempos de treinamento; baixa eficiéncia da base de
dados; relativa independéncia do tamanho das caracteristicas; janela fixa de tempo (TDNN).
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® RECONHECIMENTO POR ESTIMACAO NAO LINEAR :

Esta arquitetura baseia-se na capacidade da rede neural de predizer as amostras
futuras de séries temporais caéticas [20], [32]. Existem duas variagdes desta arquitetura
onde a estimagdo se faz sobre as amostras temporais do fonema, Tishby N, [40] ou onde a
predicdo se faz sobre os padrGes espectrais, Levin E. [41]. Em ambos casos usa-se a rede
como uma generalizagdo ndo linear de um preditor. Se usa como indice de reconhecimento
o erro de predicfo de cada um dos modelos das classes.
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FIGURA 4.12 - Reconhecimento por predicéo nao linear

No gréfico da figura 4.12 apresenta-se um exemplo para a rede de predicfio nio-
linear de reconhecimento de uma palavra, novamente é o caso do digito 3, e utilizam-se
novamente como caracteristicas temporais os padrdes LPC. A entrada da rede neural é um
vetor X¢ formado por vetores com N. A saida da rede, no tempo t, € como se explicou
anteriormente, um vetor N dimensional, que € uma estimagdo ndo linear do vetor de
coeficientes LPC no tempo t+1, quer dizer Pi+1- A determinagio da classe pertencente ao
vetor realiza-se, & diferenca dos casos anteriores, através do célculo do minimo erro de
estimacio entre vérias redes, neste caso apresenta-se a rede neural i. Na parte superior se
apresenta um vetor de indicagdo de classes e sua correspondente validez temporal, que
neste caso € toda a duraciio do fonema. |



Tese de Mestrado - Martin Graciarena 4-30

VANTAGENS: modelos detalhados; suporta distorgdes; permite reconhecimento de
palavras (Levin).

DESVANTAGEMS: precisa alinhamento (Levin); grande custo computacional ao
processar amostras (Tishby); baixa discriminatividade por modelos individuais das classes;

altos tempos de tremamento.

4.4.3.2 - Arquiteturas hibridas com redes neurais:

Os sistemas de reconhecimento automético de fala mais avangados estio baseados
em técnicas de modelagio utilizando HMM. Apesar de proporcionar importantes melhoras
no desempenho do reconhecimento automdtico nos tltimos anos, os melhores niveis atuais
de desempenho sdo ainda inadequados para a maioria das aplicagdes nfio triviais. Alguns
estudos sugerem que a integragdo dos HMM com redes neurais poderia melhorar os indices
de reconhecimento de fala.

O marco de HMM tem certas debilidades para seu uso em reconhecimento de fala,
entre elas: pobre discriminacdo entre classes fonéticas na classificaciio baseada em
segmentos de fala, e a necessidade de tratar como estatisticamente independentes certos
processos que efetivamente ndo sdo independentes. As redes neurais por si mesmas também
tem certas debilidades para seu uso em reconhecimento de fala, como ser sua inabilidade
para tratar com a natureza seqiiencial de fala e a necessidade de amostras de treinamento
rotuladas para seu treinamento.

Os sistemas hibridos ANN-HMM de melhor desempenho baseiam-se na utilizacio
da rede neural como estimador das probabilidades a posteriori da classe fonética 9j dado o
vetor de entrada instantineo Y, isto é P(d)/Y). A aproximagdo pelas redes neurais de
probabilidades ja foi desenvolvida no capitulo 2, secio 2.4.4. Dado que os HMM precisam,
para o cilculo da probabilidade do modelo, as probabilidades a priori, se transformam as
probabilidades a posteriori com a regra de Bayes. No reconhecimento se utiliza cada saida
da rede como a probabilidade da classe fonética, prévia transformagiio em probabilidades a
priori, se alimenta o modelo HMM para, mediante o algoritmo de Viterbi, calcular a
probabilidade que o modelo tenha gerado a emissdo presente.

Para o reconhecimento de grandes vocabuldrios treina-se a rede neural de forma tal
que cada saida represente uma classe fonética.
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Apresentaremos um algoritmo para o célculo dos modelos de Markov com redes
neurais. Divide-se o treinamento no célculo das probabilidades de transi¢io por um lado € o
cilculo das probabilidades de observagio por outro.

Para o cdlculo das probabilidades de transicio, utiliza-se o algortimo de Viterbi.
No processo de cdlculo da P(y/M), devem guardar-se os seguintes valores:

n(i,j) = numero de transi¢des de i a j, Vi
n(i,-) = numero de transicdes desde i, Vi 4.14)

Logo de obter estes dados, para todo tempo, calcula-se as probabilidades da
seguinte forma:

2D =0t )/nd) (4.15)

a1 =1~4a(,j)

Para o cdlculo das probabilidades de observagdo, se segmentam as palavras em

unidades fonéticas. Cada segmento ¢ usado como uma classe no treinamento da rede neural,

que calcula as probabilidades a posteriori b(t.j). Com a regra de Bayes calculam-se as
probabilidades a priori b(j,t), que sdo as que precisa o HMM.

Se a rede € independente de contexto, os fonemas diferentes sdo atribuidos a sua
classe correspondente. Se a rede ¢ dependente do contexto, procura-se diferenciar os
fonemas segundo seu contexto. Por exemplo, no primeiro caso se diferencia as vogais puras
fal, fel, fil, lo/, I/, no segundo caso se procura diferenciar as vogais em diferentes contextos
[nasal]/a/[nasal], [plosiva)/a/[plosiva), {labial}/a/[labial], etc, e idem com as demais vogais,

Assim o modelo de Markov de cada palavra est4 formado pelas saidas da rede
correspondentes aos fonemas da palavra. Os experimentos com este tipo de modelagfio tem
superado aos HMM independentes do contexto para grandes bases de dados [35].
Atualmente se estd experimentando com arquiteturas  ANN-HMM dependentes do
contexto.
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4.5- RECONHECIMENTO DE VOZ RUIDOSA - DESEMPARELHAMENTO DE
CONDICAO

4.5.1 - Introducao:
E um tema especifico da #rea de reconhecimento de voz e tem sido tratado com
multiplas estratégias, mesmo antes do desenvolvimento das redes neurais. Apresentaremos
conceitos acerca do mesmo como o Condition Mismatch € posteriormente mencionaremos

algumas propostas para lidar com este problema.

4.5.2 - “Condition Mismatch”

O fendmeno denominado por alguns autores [1] como “Condition Mismatch”, algo
assim como Desemparelhamento de Condigfo, significa que as condigdes nas quais foi
realizada a aprendizagem nfio sdo as mesmas que as condigdes presentes durante o
reconhecimento.

Este € um fen6meno muito comum na aplicacio do reconhecimento de voz. As
amostras de voz utilizadas no treinamento sdo recolhidas, quase sem excecdo, em ambientes
onde as perturbagdes estdo ausentes (por exemplo salas a prova de som, com paredes
isoladas acdsticamente) ou estdo controladas (gravagdes com um minimo ruide de
caracteristicas conhecidas). Porém as aplicagdes tipicas do reconhecimento de voz como as
mencionadas em 4.5 implicam a presenga de ruidos de distribui¢fio estatistica desconhecida
e varidvel com o tempo.

Conseqiientemente, € um objetivo importante o desenvolvimento de mecanismos
para que os sistemas de reconhecimento, ndo somente mantenham sua desempenho baixo
condigbes emparelhadas mas que, além disso, ndo sofram uma dramdtica degradacio
quando o fendmeno de desemparelhamento de condi¢io ocorre.

4.5.3- Estratégias propostas de solugdo

Podemos dividir as aproximagbes ao problema do reconhecimento de voz
ruidosa, de acordo ao lugar onde se aplica uma ferramenta de robustez do diagrama
classico de classificadores (ver figura 4.4). As primeiras aproximagdes, como o realce ou
pré-filtragem, procuram a eliminagdo do ruido no padrio prévia a extracio de
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caracteristicas. Outras técnicas, como a EIH apresentada ao final desta se¢do, procura a
estimacdo robusta de caracteristicas baseada em modelos cocleares bioldgicos. As técnicas
apresentadas por Mansour and Juang (1989) [1], dentro do marco da classificacdo por
alinhamento dindmico do tempo apresentam um calculo robusto de distancias para um tipo
especial de caracteristica. Finalmente Carlson B. er al. [37], baseando-se no trabalho
anterior, apresenta um mecanismo para o cilculo robusto de probabilidades no marco dos
HMM. Comecaremos esta se¢dio com um trabalho de Paliwal K. K. [39], onde se comparam
as redes neurais com outras técnicas de classificacdo para o reconhecimento de voz ruidosa.

* No paper de Paliwal K. K. [39] se comparam as redes neurais “multilayered feed-
forward Perceptron” (MLP) frente a vérios classificadores classicos (como Maximum
Likelihood (ML) ¢ K-Nearest Neighbor (kKNN)) no reconhecimento de vogais inglesas
afetadas por ruido branco, no caso independente do falante. Demonstra-se que o MLP
proporciona, com os coeficientes cepstrais, um melhor fndice de reconhecimento que os
classificadores ML e kNN. Na seguinte tabela 4.2 se extraem os resultados da tabela 6 de
(39}

SNR (dB) | Classificador MLP | Classificador ML Classificador kNN
oo 91.3 92.7 88.2
35dB 90.2 91.1 84.2
30dB 88.2 85.6 78.0
25dB 84.0 74.2 69.8
20dB 75.6 64.7 60.7
15dB 58.9 46.7 49.1

TABELA 4.2 Comparaciio de Ciassificadores, em % correto, extraidos de [39].

* Uma das técnicas mais populares e mais simples para adaptar modelos de bom
nivel de reconhecimento com sinais de baixo nivel de ruido ao reconhecimento ruidoso, ¢ o
mecanismo de imuniza¢io ao ruido. Por imunizago entende-se o treinamento de sistemas
de reconhecimento com amostras de voz ruidosas. O ruido escolhido em cada aplicacdo
depende do problema especifico, mesmo que para casos gerais se usa ruido branco. Além da
elei¢do do tipo de ruido deve-se escolher o nivel do ruido com o qual modificar as amostras
de voz que serdo usadas no treinamento. Em geral utiliza-se uma mistura de vdrios niveis de
ruido para cobrir muitas alternativas de contaminagdo. Este € um dos métodos mais diretos
de reconhecimento ruidoso j& que ndo implica modificar o sistema de reconhecimento
disponivel. Mas a0 mesmo tempo, é o método mais vulnerdvel ao desemparelhamento de
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condi¢do, j& que se tanto o tipo de ruido como seu nivel diferem dos valores utilizados no

treinamento o porcentagem de reconhecimento se verd muito afetada.

e QOutro método importante é o realce da voz prévio ao seu reconhecimento. E
importante destacar que dependendo da aplicacdo do sistema de reconhecimento de voz
ruidosa, utilizam-se mecanismos especificos de aplicagdo. Concretamente em casos onde o
ruido provenha de uma tnica e particular fonte serd possivel extrair informacio acerca da
estatistica do ruido gerado colocando sensores ambientais e logo utilizar esta informago
para realgar ("enhance”) a voz. Quando o ruido modifica em forma aditiva o sinal de voz se
podem usar métodos de cancelacio adaptativa de ruido, utilizando duas fontes de sinal.
Neste caso deve-se prover uma segunda entrada de sinal através de um ou mais microfones
ambientais. Na figura 4.13 se apresenta um exemplo de um sistema de cancelaciio
adaptativa de ruido, onde o sinal de voz € x(n), 6 ruido somado é yl(n), o sinal observado &
z(n), que € a soma do sinal de voz e o ruido, e finalmente uma segunda fonte de ruido é
y2(n). A estimag@o final do sinal de voz sem ruido é X(n), que resulta de resta do sinal
observado a estimagcéio do ruido §1(n).

2(n) = x(n) + y1(n) ()X

/

y2(n) \( Filtro Agaptivo yi(n)

FIGURA 4.13 - Cancelagédo Adaptativa de ruido

Sistemas de reconhecimento para pilotos de combate de aeronaves, helicépteros e
outros sdo particularmente dados para esta aplicagiio. Existe muito esforco para levar
adiante esta linha de investigacdo com bons resultados.

*» A idéia das medidas de distorcio robustas & a de calcular distancias
enfatizando seletivamente as dreas do espectro de poténcia que sdo menos contaminadas
pelo ruido. Um esquema de compensagio de ruido pode ser interpretado implicitamente
como a defini¢io de uma medida de distorgfo robusta.
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Os primeiros mecanismos de compensagio do ruido procuram reforcar os picos
espectrais, Ja que como possuiem maior concentragio de energia, tem uma melhor relagio
sinal - ruido que os vales espectrais. Estes mecanismos sio particularmente dteis em

conjunto com as modelagdes somente pélos, tipo AR.

Uma das medidas de comparagiio de espectros que melhor resultados produzem
em reconhecimento de voz sdo os cepstrais, pelo qual 2 investigacdo para melhorar sua
robustez frente ao ruido tem sido intensa. As medidas de distancia cepstral pesada (chamada
"liftered" em inglés) tem a seguinte forma:

d(Cr,Ct)= ZWZ(H)(Cr(n)—~CE(n))2 (4.16)
n

onde Cr(n) e T(n) sdo os coeficientes cesptrais dos dois espectros a serem
comparados ¢ w(n) € a funcio de ponderacio. Quando se utilizam fungdes de ponderacio
corretas tem-se encontrado melhorias no reconhecimento de voz tanto em condi¢des limpas
como ruidosas. Observando que o ruido branco afeta mais o espectro de somente pélos
seria aconselhdvel aplicar um lifter cepstral para desenfatizar os termos de baixa
“quefrencia” (escala logaritmica de fregiiéncias).

A busca de uma medida de distorcio robusta pode ser mais efetiva usando-se
ferramentas matemdticas para um marco analitico dos efeitos do ruido nos pardmetros
cepstrais. Mansor and Juang (1989) [1] reporiaram tanto analiticamente como
experimentalmente, que o ruido branco aditivo causa que a norma do vetor cepstral
(longitude do vetor cepstral, excluido o termo de ordem zero) se reduz mas a orientacdo
permanece aproximadamente constante.

Definimos que duas funcdes continuas F e G de x sdo da mesma orientacdo se F e
G sdo ambas monotonamente decrescentes, ou sdo ambas monotonamente crescentes, com
respeito de x; e sdo de diregdo oposta se uma é monotonamente crescente e a outra é
monotonamente decrescente.

Lema: Seja x uma fungdo real de weD, e sejam F e G, duas fungdes reais de x.
Seja também J'DF(x( w))dw =0, obtemos:

20, seFyG s® da mesma orientaci
jDF(x(w))G(x(w))dw < (4.17)

0, seFyGsd de orientaci oposta
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Se F(x) é mondtona e IDF(x(w))dwa, existe pelo menos um Xg na regido

definida por D tal que F(xg) = 0. Por outro lado:

[ EOWNG(x(w)dw = [ Fx(WHG(x(w)) ~G(xg))dw (4.18)

Como G(x) € também monétona, G(x) ~ G(xg) tem o mesmo signo de F(x) se
ambas tem a mesma orientacdo, e tem signo oposto de F(x) se séo de direcio oposto.

O modelo do espectro de poténcia aditivo esta definido como /1A (e )P +v,

onde ¥ € ndo negativo ¢ € uma funcdo da relagdo sinal - ruido. A(z) tem todos os zeros

#

dentro do circulo unitirio e 1/ A(z)A(z"’i) +7vy € analitico no circulo unitdrio o que
corresponde a uma seqii€ncia de energia finita. Usando o teorema de Parseval, relacionamos

a energia cepstral ao espectro logaritmico do sinal por:
s 9 +r +7 2
Gn=23 = j‘_n [m F(w)— Ln In F(w}dw/zn:} dw /2T (4.19)

onde F(w) € definido como:
F(w)=11A(e™ )P +v

Note-se que em ambos lados da equagiio (4.19) ndo foi incluido o termo zero
cepstral ja que este corresponde a ganincia e normalmente € tratado em forma diferente do
resto. Na equagdo (4.19) expressamos a energia no dominio cepstral como uma fungio de v
. Levando a derivada de G(y) respeito de vy, obtemos:

+7 +1t 1
dG(y)/dy =2 j_n [m F(w)- j__n In F(w)dw/Zn} T dw/2n (4.20)

w)
Do lema, pode-se mostrar facilmente que a derivada de G(Yy) é negativa para 7y
positivos. Sem o termo 1/F(w) o resultado da integragiio é zero, entfio qualquer constante

pode ser adicionada a I/F(w) sem mudar o resultado da integracio. Se escolhemos a
constante para que seja:

exp(~["In F(w) dw/2m) 4.21)

obtemos:



Tese de Mestrado - Martin Graciarena 4-37

dG(y)/dy = 2_[:’; {In F(w) —J:T: In F(w)dw/Z:t:l
(4.22)

1 +7

Ja que os dois termos entre paréntese tem signos opostos para cada w. Logo a
energia no dominio cesptral, excluido o termo zero de “quefrencia’, € uma fungio
decrescente com Y e 0 maximo facilmente demonstra-se que ocorre com =0,

correspondendo com o modelo limpo. Entdo deduzimos facilmente que:
ICrl 2 1Ctl (4.23)

onde Cr denota os coeficientes cepstrais do modelo limpo (modeio de referéncia )
¢ Ct denota os do modelo ruidoso (de teste). A igualdade anterior & vélida também para
vetores truncados de cepstrais que sdo mais utilizados no reconhecimento de vozZ, ja que
estes em geral convergem rapidamente a zero.

Também ¢€ interessante notar que do produto escalar entre Cr e Ct, usando este
modelo, ¢ uma quantidade positiva. Isto pode-se demonstrar-se expressando o produto
escalar no dominio logaritmico do espectro:

22 e = [T T InF(w)In[1/|Ae=iw)* Jdw/2m 2 0 (4.24)

logo de invocar o lema e a propriedade da meia nula do espectro logaritmico de
um sistema de fase minima somente pélos. Como o produto escalar entre dois vetores
essencialmente define o co-seno do angulo entre eles, a desigualdade anterior implica que
este ngulo € sempre menor ou igual a /2. A desigualdade € também vilida para vetores
truncados como estabelecimos anteriormente. n

O computo de distincias euclidianas ¢ afetado por uma distor¢io no médulo dos
vetores comparados. Este resultado sugere o uso da operagio de projecdo para formular
medidas de distor¢do robustas, no caso onde os padrbes de referéncia sdo limpos ¢ os
padrBes a serem reconhecidos sdo obtidos em condi¢Ges desconhecidas. Em Mansor and
Juang (1989) a seguinte férmula foi a que teve melhores resultados num conjunto de
medidas de distor¢cio propostas:

d(Cr,Ct)=|Ct|(1~ CrTCt/ ([Cr|Ct)) (4.25)
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onde Cr e Ct sfo os cepstrais dos padrdes de referéncia e teste, respectivamente e
T denota transposicdo. Em uma experiéncia utilizando a técnica de DTW (apresentada em
4.3.2}, do tipo dependente do falante e palavras isoladas, obtiveram-se resultados superiores

a outras técnicas conhecidas.

No trabalho de Carlson B. et al. [37] realizou-se uma aplicagiio das medidas de
distorgdo por projecdo para o cdlculo robusto de fungdes densidade de probabilidade no
contexto do reconhecimento robusto de voz por HMM. A projecio é utilizada na correcio
do médulo do vetor a serem reconhecido no contexto do cdlculo de fungdes densidade de

probabilidade gaussianas. A seguir apresenta-se a férmula utilizada no trabalho mencionado:

logd(Cr,Ct)= (ut — Mur) TC-1 (e — Apr) + log/C|+ Nlog 2 (4.26)
onde: A=(utTC-tur)/(urTC-1ur)

onde {r e ut sdo os vetores de medias dos vetores de referéncia e teste Cr e Ct,
respectivamente, C € a matriz de covarianca do vetor ur e N é a ordem do vetor de
pardmetros. Neste trabalho somente utiliza-se uma equalizacio de primeira ordem, ji que
somente se corrige o vetor de medias dos cepstrais de teste. Uma vez calculada
robustamente a funcio densidade de probabilidade, o restoc do HMM ¢ semelhante ao
padronizado. O experimento realizado é o de reconhecimento ruidoso dependente do
falante com um conjunto de 34 palavras. Partindo de um reconhecimento do 98.8% com
baixo ruido, se obteve um 80.6% a 5dB SNR, com a utilizacdo de coeficientes Mel-
Cepstrum.

* O sistemna auditivo humano percebe a voz melhor que qualquer maquina quando
uma distor¢ao ruidosa estd presente. Baseado nesta premissa, Ghitza (1986) [36], propds
um modelo biolégico computacional, chamado Ensemble Interval Histogram (EIH), para
representar o padrdo de disparo dos nervos auditivos, que pode ser robusto 4 corrupgio do
ruido. O modelo EIH tem (1) um conjunto de 85 filtros cocleares simulados que separa a
sinal de voz na banda 200 - 3200 Hz, (2) medidas de cruzamento de niveis para cada uma
das saidas dos filtros cocleares e (3) a acumulacio dos histogramas dos intervalos de
cruzamento de niveis. O histograma de “ensemble” resultante é reminiscente de um
espectro, mas com as ndo linearidades e resolugéio em freqiiéncia ndo uniforme préprias do
sistema auditivo humano. Os resultados de aplicagio do EIH, conjuntamente com um
esquema de alinhamento dinfimico indicou melhoras sensiveis no reconhecimento de voz
ruidosa masculina.
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Em Sandhu S. e Ghitza O. (1995) [38], realiza-se uma comparacio entre EIH e os
coeficientes Mel-Cepstral para diversas condigbes adversas, para um problema de
classificag@o de fonemas da base de dados TIMIT. Estas condicbes adversas baixo estudo
se dividem em voz limpa, canal telefonico e distorgdo por reverberacdo. Com o uso de
caracteristicas estdticas EIH melhora sensivelmente o reconhecimento de canal telefonico
(de 10.1% a 20.8%) enquanto que € superado nas outras condigdes por poucas décimas.
Com o uso de caracteristicas estdticas e dinémicas nos cepstrais, o EIH ¢ superado em
todos os casos pelos coeficientes Mel-Cepstral.






CAPITULO 5

PROPOSTA DE UMA REDE NEURAL
DE RECONHECIMENTO ADAPTATIVO.

5.1- PROPOSICAO DO PROBLEMA.

Apresentaremos neste capitulo uma proposta de reconhecedor ruidoso baseado
em redes neurais. Propde-se, focalizar o problema do reconhecimento de padrdes ruidosos
quando estejam disponiveis para o treinamento os correspondentes padrdes limpos. Isto
impde uma restricdo na generalidade do problema, existern muitas aplicagdes incluidas neste
caso. Particularmente as aplicages onde o registro dos padrBes para o treinamento seja
feito em condi¢Bes controladas, isto é em condigbes tais que estes nilo estejam afetados por
severas distorges. Porém na pritica, na etapa de reconhecimento, ndo podem-se garantir
estas condigbes controladas e os padrdes podem estar afetados por sinais aleatérios. A falta
de robustez frente esta situagio provoca uma importante perda de desempenho de
reconhecimento.

5.2- CLASSIFICADORES ROBUSTOS

A proposta que se apresentard a seguir estd incluida dentro dos classificadores
robustos. Isto €, propde mecanismos para que o classificador seja robusto i distorcdo
ruidosa dos padrdes. Isto em contraposigio com a estratégia cldssica de filtrar o ruido na
etapa das carateristicas (chamado carateristicas invariantes) e evitar que passem ao
classificador. Exemplo desta iltima foi apresentada na secdo 4.5.3, como EIH. Esta
estratégia cldssica tem sua razio de ser, € mais ficil aproveitar as ferramentas e nio
modificar todo o sistema de reconhecimento pela presenca de ruido. Mas o grande
problema desta aproximagdo é que o classificador nio é robusto ao ruido, portanto em
niveis de distor¢do onde as carateristicas nio possam filtrar todo o ruido, existird um erro

no classificador.

5.3- PROPOSTA DE UM NEURONIO DE RECONHECIMENTO ADAPTATIVO

O modelo cldssico do neurdnio (chamado neurdnio classico), detalhado no capitulo
2, carateriza-se por uma fungfo ndo linear crescente, saturada e diferencidvel sobre uma
somatdria do resultado de uma transformagio linear efetuada sobre o padrdo de entrada. O
nome clissico da transformagdo linear é “pesos sindpticos” ou simplesmente pesos,
definidos como WeRNxI A funcdo ndo linear ¢, em geral, do tipo “sigméide”
caracterizada por uma equagdo 1/(1+ exp(-W"X)). Ver figura 5.1. Este neurdnio tem a
propriedade de separar em dois, por um hiperplano, o espago de estados [2] e se enquadra
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dentro das redes estdticas [5], devido a que carece de memdria jd que sua saida somente

depende da entrada atual.

Vetor
Pesos
Vetor Sinépticos W +1
Entrada X w1 W0 Y = sgm({ W*X)
X1 > Saida
S Wz Linear Saida
X2 /7 3 v
. . -+ sgm(S) >
. L J
' N Wn Sigmoide
Xn /A

FIGURA 5.1: Neurdnio Cléssico

A partir deste modelo, se propde um novo modele de neurdnio, chamado
neurénio de reconhecimento adaptative, com o objetivo de superar o desempenho do
neurdnio cldssico em ambientes ruidosos. Especificamente, seu nome deve-se a que
incorpora um estimador, na etapa de reconhecimento, de carateristicas adaptativas (filtro de
Kalman).

A diferenca do neurdnio cldssico, este novo modelo de neurbnio caracteriza-se por
uma funcdo nfo linear crescente, saturada e diferencidvel sobre uma soma do resultado de
duas transformagdes lineares efetuadas sobre o padrio de entrada. Estas podem-se separar

numa fixa e outra adaptativa.

A transformacio linear fixa € efetuada pelos pesos sindpticos tradicionais de uma
rede muiti camada em avanco (feedforward multilayered). Estes sdo calculados por um
processo de aprendizagem do tipo backpropagation.

A transformacio linear adaptativa, destinada a estimar o padrio original a partir
de sua observagfo ruidosa, ¢ implementada por um filtro de Kalman definido da seguinte
forma: identifica-se ao Vetor de Estado X(t) com o padrdo original, sem ruido. A equagdo
de processo atribui ao novo estado a transformaciio linear do estado anterior, através da
Matriz de Transi¢do de Estados Oy .1, somada ao Ruido de Estados v(t). Neste caso, a
Matriz de Transicdo de Estados é a matriz identidade e o Ruido de Estados é nulo.
Identifica-se a0 Vetor de Observagdes X(t)com a observacio ruidosa do padrio original. A
equacdo de medida atribui ao vetor de observacdes a transformagdo linear do vetor de
estados, pela Matriz de Medig@o C(t), somado ao erro de medic@o o ruido de medigdo v(t).
Neste caso, a Matriz de Medicdo é a matriz identidade e o ruido de medicéio é o ruido que

afeta ao padrdo original.
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Equacio de Processo: X()=X{1-1

(5.1
Equacio de Medig3o:

X(t) = X(t) +v(t) (5.2)
Portanto, a equacéo de atualiza¢io da estimacio do estado é :
X0 =X(t-D+K, *(X(t)-X(1)

(5.3)
onde f((t) € a nova estimagdo do padrdo original, f((t) € a estimag¢io anterior, K,

¢ a matriz de ganho de Kalman, e X(t) é a observacdo ruidosa do padrdo. Nesta equacgio

(5.3) pode observar-se melhor acerca da transformacdo linear adaptativa, com meméria
calculada pelo filtro de Kalman.

Entdo, a transformagdo total realizada pelo neurdnio proposto é:

Y(t)=sgm(WT(X(t~1)+K, *(X(t)- R(t=1)))

(5.4)
onde Y(t) é a saida do neurdnio e sgm(e) ¢ a funcio sigmdide descrita
anteriormente. O que é o mesmo:

X =X(t-)+K, *X(0) - X(t= D))
Y(t) = sgm(WTX(1))

(5.5)
Um diagrama deste modelo proposto apresenta-se na figura 5.2.
Vetor Vetor Pesos
Vetor Es’t\xmado +1. Sindpticos W
Entrada X

{ X Wl W0
%1 >

Y = sgm( W)
% >._ Filtro de

Safda
. Kaiman sgm(S) __Y_é
Ko D=

Sigméide
e/

FIGURA 5.2: Neurénio de Reconhecimento Adaptativo

5.3.1- PROPRIEDADES DO NEURGNIO PROPOSTO:

® este classifica a estimagdo, e nfio a observacio, do padrdo original. Portanto,
poderia classificar um padrdo como pertencente a uma classe mesmo que

todas suas observagdes caiam fora desta. Obteriamos isto se a estimacdo deste
padrdo original viesse a cair na classe;
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e 0 neurdnio herda as propriedades do filtro de Kalman, que € um estimador de
estado 6timo para sistemas lineares em presenca de ruido branco. Isto serd

desenvolvido em profundidade na préxima se¢ao;

e modifica a carateristica do neurdnio cldssico, de estatica para dindmica, no
sentido que a saida, ndo somente depende da entrada atual mas também, de

entradas passadas. Neste sentido incorpora uma "memdria” ao neuronio;

e este novo neurdnio permite a aprendizagem e o reconhecimento em ambientes

ruidosos;

» precisa que estejam disponiveis vdrias amostras ruidosas de um mesmo padrdo

para poder realizar o processo de estimagdio;
* tem um maior custo computacional de cédlculo que o neurdnio cldssico.

A idéia desta proposta é a de aproveitar a informagio redundante que dispde-se em
quase todas a aplicagdes de reconhecimento de padrdes. Esta mformacdo redundante,
explica-se a partir do teorema de amostragem: apesar de que a frequéncia minima para
recuperar um sinal, a partir do mesmo amostrado, seja o duplo da maxima frequéncia deste,
em geral utiliza-se uma frequéncia razodvelmente maior. Isto implica que, na escala dada
pelo periodo de amostragem, a duragio temporal do padrio ¢ amplificada. Logo, dispde-se
de um conjunto de amostras que representam ao mesmo padrio. Esta informagio
redundante é utilizada pelo neurdnio adaptativo, num processo de estimacdo do padrio
original, a partir de suas observagdes ruidosas, implementado por um filtro de Kalman.

A posicio proposta para o filtro de Kalman nfo € a unica possivel. Seria
interessante estudar outras posicdes possiveis. Devido a que a transformacio realizada
pelos pesos sindpticos, antes do produto escalar, € uma transformagao linear, € indistinto
que o filtro de Kalman esteja antes ou depois dos mesmos. Outra possivel posigdo seria a
posteriori do produto escalar ¢ antes da funcio sigméide. A vantagem desta seria uma
sensivel diminui¢do do custo computacional no célculo do filtro de Kalman, ao ser aplicado
a um sistema escalar como seria a saida do produto escalar somado ao ruido. No caso que o
vetor ruido branco original fosse uma emissdo muitidimensional que muda a cada instante
de tempo, o ruido resultante logo do produto escalar continuaria sendo branco. Na proxima
figura 5.3 se apresenta ao modelo proposto com o filtro de Kalman a posteriori do produto
escalar.
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Vetor Pesos

Vetor +1, Sindpticos W
Entada X Wo Y =sgm($)
%1 Saida
Estimada Said
%9 . aifda
Filtro de S g Y
R Kalman sgm(S) .__9
[ ]
L ]

Sigmaide

FIGURA 5.3: Neurénio de Reconhecimento Adaptativo, com o filtro de Kalman

a posteriori do produto escalar

Estudaremos a estatistica, para padrées estdticos, da varidvel aleatéria resultante
do produto escalar do vetor de pesos multiplicado pelo padrio estdtico adicionado de ruido
branco de média nulo. Provaremos que a média desta varidvel aleatéria resulta o produto
escalar do vetor original e sua varidncia resulta a varidncia do ruido branco afetado de uma
constante positiva. Se definimos (X+N)e RNxI como o vetor estitico observado Xe RN
tal que X = {X1 X2 ... XNJT, E[X] =X e E[XXT] = 0 (padrio estético) somado ao vetor
ruido branco Ne RNX1 tal que N = [N1(t) N2(t) ... NN(t)]T de média nula (comE[N]=0e
E(NNT) = 62I) com NeN e estando todos os componentes de ambos nio correlacionados
para todo instante de tempo (isto é E[Xi Nj(t)] = 0 Y(i, j, t), o qual implica E[XNT) =0
que E[NXT] = 0). Se a saida linear do neurdnio através do produto escalar é s =
WI(X+N)e R, obtemos:

E[s] = E[WT(X+N)] = WTE[X+N] = WT(E[X]+E[N]) = WTE[X] = WTX. (5.6)

No desenvolvimento anterior utilizamos a propriedade de linearidade do operador
valor esperado e o fato que o valor esperado do ruido branco ser nulo.

Utilizando a propriedade de linearidade do operador valor esperado e do fato que
0 padrio e o ruido branco estio fora de correlagdo, deduzimos.

E[s?] = E[(WT(X+N)) (WT(X+N)T] =
= E[WTXXTW + WIXNTW + WINXTW + WINNTW] =
= WIEIXXTIW + WIE[XNT|W+ WTE[NXTIW+ WIE[NTN]W =
=0+0+0+WTg2IwW =

= 2WTTW ; (WTIW > 0) (5.7)
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Comparando os resultados das equagdes (5.6) e (5.7) com os valores esperados e
varidncia do padrio estdtico original adicionado de ruido branco com as mesmas
especificagdes, E[X+N] = X; E[(X+N)(X+N)T] = 621, conclui-se que estamos trabalhando
com duas varidveis aleatdrias com as mesmas estatisticas de primeira e segunda ordem,

salvando as diferencas das dimensoes.

Apesar de que a demonstragdo tenha sido feita para padrOes estdticos, € vilida
também como aproximacgdo de padrfes com uma variagdo muito lenta no tempo a respeito
da escala de amostragem.

Das demonstragdes anteriores conclui-se que seria vantajoso trabalhar com este
dltimo modelo por seu reduzido custo computacional e sua equivaléncia estatistica de
primeira e segunda ordem. Mesmo assim o custo que se deve pagar por utilizar um escalar
em vez do vetor original contaminado por ruido branco, é que quando o ruido ndo seja
branco a varidncia da estimacfio escalar serd uma fungio complicada de toda a matriz de
correlagio do ruido, como pode ver-se na peniltima fila da equagdo (5.7): E[s?] =
f(..;WTE[NTN]W). E importante destacar que o ruido branco é uma idealizacio e que nos
casos reais o ruido ndo serd branco. A estimacfio vetorial tem mais graus de liberdade e
ainda o caso de ruido diferente do branco é um caso tratdvel, conhecendo a estatfstica do
ruido.

5.3.2- FUNDAMENTACAO TEORICA DE SUA OTIMALIDADE.

Sabe-se que o filtro de Kalman é um estimador de estado 6timo em presenca de
ruido branco. O filtro estard atuando em condigdes Gtimas, se for vélida a relagdo linear
entre o padrio e a perturbacdo, quer dizer, se a perturbagdo € do tipo aditivo. Entdo
suposto vilido o modelo linear de observacdo ruidosa do padrio e a perturbagdo do tipo
ruido branco, ao estar atuando o filtro em forma Otima, o neurdnio estd dispondo da
mdxima informacdo possivel sobre o padrdo. Entdo suposto o classificador, como
classificador 6timo, (dificil de verificar), estaria-se minimizando o erro de classificacdo da
observagdo ruidosa do padrio.

No capitulo 3 provou-se que se partimos de um valor inicial da estimacio de
estado como a média do valor inicial da verdadeira variavel, o filtro de Kalman é ndo
polarizado. Utilizando isto como premissa provaremos que a saida do neurdnio adaptativo
aproxima-se a saida de um neur6nio cuja entrada fosse o valor médio da varidvel aleatdria.
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TEOREMA 5.1: (Da igualdade entre os valores esperados das saidas do modelo de

neurénio proposto e o estandarizado para ruido branco, em primeira ordem)

Hipétese: Seja X()e RNx1; Ne N, um vetor de entrada no tempo 120, a serem classificado,
seja We RNX1 um vetor de pesos fixo, seja N()e RNX! ym vetor gerado por uma
realizagdo de um processo aleatério de tipo ruido branco, de valor médio nuio e
varidncia 621. Dado um modelo de neurdnio cuja saida ye R, dados o vetor de pesos W
e o vetor de entrada X(0+N(t) é y(t) = sgm(WT*(X(t)+N(t))), onde T denota
transposicdo ¢ sgm(e) denota a fungio sigméide definida pela seguinte equagdo: sgm(p)
= 1/(1+exp(-p)). Seja yRA(t) a saida do modelo do neurdnio de reconhecimento
adaptativo definido por yRA (t)=sgm(WTX(t)), considerando que para este modelo o
vetor de entrada ao neurbnio é o vetor ﬁ(t) estimado pelo filtro de Kalman, sobre a
entrada atual X(t)+N(t). O valor em tempo O da estimacdo do filtro de Kalman do
modelo proposto ¢ igual ao valor esperado em tempo O da varidvel no ruidosa
X(O):E[X(O)}. Seja pe R uma constante real, pequena.

Tese: Os valores esperados das saidas do modelo de neurdnio de reconhecimento
adaptativo E[yRA(t)] com entrada ruidosa e do modelo de neurdnio cldssico com entrada
sem ruido E[y(t)], coincidem. Esta igualdade ¢ vilida para todo tempo t, numa
aproximacdo de primeira ordem, isto é: E[yRA(t)] = E[y(D)]; ¥V t= 0.

Demonstracdo: Desenvolveremos a continuagdo a fungio ndo linear sgm(e), em série de
Mac-Laurin em p:  sgm(p) = sgm(0) + sgml(Q) pl / 11 + ... + sgm™(0) p" / n! onde o
supra indice sobre a fung¢fo sigméide denota “derivada de ordem n”, ¢ o supra indice
sobre p denota, “elevado a n-ésima poténcia”. A equacdo anterior, sendo uma funcio
par, pode-se escrever da seguinte forma mais compacta:

sgm(p) = isgm(zi-l) (0) (p)@i-1) /1 (2i - 1)! (5.8)

i=1
Se substituimos p pela entrada atual do neurdnio sem ruido WTX(t) obtemos:

n
y(6) =sgm(WTX(t)) = 3 sgm2i-D (0) (WTX(1))(2i-1) /(21— 1)! (5.9

i=i
Tomando da expressdo anterior a aproximagdo de primeira ordem,

y(t)=sgm(WTX(t)) = sgm(0) WTX(t) (5.10)

Tomando o valor esperado da saida do neurdnio estandarizado:

Ely(t)]=sgm(O)WTE[X(1)] (5.11)
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Vamos realizar o mesmo desenvolvimento para a saida do neurbnio proposto com
entrada ruidosa yRA(t), considerando que o vetor de entrada ao neurdnio & o estimado
pelo filtro de Kalman X (t), tomando a aproximagdo de primeira ordem:

yRA (1) = sgm(OWTX(t) (5.12)
Levando em conta a hip6tese que o valor de X(O)xE[X(O)}, Se nos remitimos a equagio

3.79, do capitulo terceiro, onde se demonstra que com esta hipdtese cumpre-se que
E[X ()]=E[X(1)], V £= 0, obtemos

E[yRA (1)]= sgm(0O)WTE[X(1)]

(5.13)
= sgm(OYWTE[X(1)]
Finalmente comparando as equacgdes (5.8) e (5.10) obtemos:
E[yRA(0)]=E[y(t)]; Vt(Em primera ordem) (5.14)m

O teorema anterior mostra um resultado importante, no sentido que 2 estimagio da
saida do modelo de reconhecimento adaptativo proposto é ndo polarizada, para o caso de
um vetor de entrada constante no tempo. E importante destacar que o resultado anterior
poderia ter-se alcangado com um modelo do neurdnio estandarizado com um vetor de
entrada como o valor médio do vetor ruidoso. Mas para justificar o uso do filtro de Kalman
devemos mostrar um resultado mais forte que o anterior. Neste sentido trataremos de
derivar uma relacdo entre a propriedade de minima varidncia da estimagdo do filtro de

Kalman e a varincia das saidas.

TEOREMA 5.2: (Da propriedade de minima varidncia da saida estimada do modelo de

reconhecimento adaptativo, em primeira ordem)
Hipotese: A mesma do teorema 3.1

Tese: A variincia entre as saidas dos neurdnios cldssico e de reconhecimento adaptativo
y(t) e yRA(t), € minima em primeira ordem.

Demonstra¢io: De acordo as definicdes de yRA(t) e y(t), e usando aproximagdes de
primeira ordem, obtemos:
y(t) — yRA (1) =sgm(O)WTX(t) - WTX (1))
= sgm(O)(WT (X(t)— X(1)))

- (5.15)
=sgm(0)WTX(t)
=sgm(0)XT(1)W
Se elevamos a equacgio ao quadrado em ambos termos
(y(t) = yRA(1))2 = sgm(O)( X T(t) W)sgm(O)(WTX(1)) 5.16)

=sgm(0)2 XT()WWTX(1)
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aplicamos o operador valor esperado E[s], obtemos:
E[(y() - yRA (1)2]= E[sgm(0)2(XT(OWWTX(1))]

- ° (5.17)
=sgm(0)2 E[(XT(H)WWTX ()]

Onde para passar da segunda linha utilizamos a propriedade de linearidade do operador
valor esperado, sendo sgm(0)2 uma constante, o valor esperado de uma varidvel aleatdria
multiplicada por uma constante ¢ igual a constante multiplicada pelo valor esperado da

varidvel aleatdria.

Analisemos a expressdo dentro do valor esperado 2 direita da igualdade da equacio

anterior:
XTOWYWTX(1)20= XT(OWWTE(t) 20 (5.18)

Por ser o quadrado de um nimero qualquer a expressdo entre paréntese é maior que
zero. Se reagrupamos os termos temos uma forma quadratica, onde a matriz central &
wwT, por ser um produto de um mesmo vetor, esta matriz é simétrica. Além disso,
como a forma quadritica € maior ou igual a zero, a matriz WWT & chamada semi

definida positiva.
Como o filtro de Kalman estd trabalhando numa condigdo Gtima, sua estimacio de
estado € de minima variancia

Filtro de Kalman (6timo) = min{E[XT(t)X(t)]} (5.19)
Demonstra-se que o minimo de E[(XT())WWTX(t))] ¢ independente da matriz WWT,
Por tanto, pode-se afirmar que:

min(E[XT(HWWTX(1)]} & min{E[XT()X(0)]) (5.20)
Entdo de acordo a equagdo anterior e a (5.14) podemos finalmente afirmar que:

min (E[XT(OWWTR(1)]} = min(E[(y(1) - yRA (1))2]} (5.21)

Da equagdio (5.21), concluimos que a propriedade de minima variéncia do filtro de
Kalman, implica a minima variincia entre as saidas dos neurdnios estandarizados e de
reconhecimento adaptativo. n

De acordo com os teoremas 5.1 e 5.2, temos que, em primeira ordem, o modelo do
neurdnio proposto, comparando sua saida com o neurbnio cldssico para um padrdo de
entrada somado de ruido branco, € nio polarizado e de minima variancia.

Os teoremas foram demostrados com séries de Mac Laurin, préximo da origem.
Mas como este ndo condiciona o resultado, estes teoremas também sio validos para
qualquer outro ponto real, sempre que a perturbagfio seja pequena préximo desse ponto.
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5.4 - REDES NEURAIS E RUIDO PRESENTE SOMENTE NO RECONHECIMENTO

Estudaremos no contexto das redes neurais a problemdtica do reconhecimento
ruidoso. Claramente, dos trés casos apresentados em 4.2.2, o terceiro (onde se dispdem de
amostras de treinamento limpas e o reconhecimento ruidoso) € o mais facil de tratar, jd que
¢é possivel definir zonas de classificacdo no espaco de estados em concordincia com as
diferentes classes. O que restaria resolver na etapa de reconhecimento seria um problema de
representagdo robusta dos padrles nessas zonas de classificacdo. Isto pode ser melhor
explicado estudando o efeito que o ruido causa nos padrdes a serem reconhecidos. O ruido
transforma um padrdo em outro distinto e esta transformacéio € aleatéria. Na observacéo
ruidosa de um padrio pode se evidenciar uma perda das carateristicas préprias da
classe a qual este pertence. O reconhecimento pela rede neural cldssica radica em atribuir a
observagio 2 classe a qual esta pertence. Por tanto, classifica diretamente a observagio
ruidosa. Para que ndo exista um erro de reconhecimento, a observagdo ruidosa deve
pertencer a mesma classe do padréo original e isto depende de dois fatores:

* Da distancia do padrdo original da fronteira de sua classe no espago de estados,
definida pelo classificador. Obviamente quanto mais longe encontra-se da fronteira, menor a

probabilidade de que uma observagdo ruidosa deste padrdo caia fora da classe.

e Da poténcia (variancia) do ruido. Quanto mais alta seja, maior a probabilidade de
que a observagdo ruidosa caia fora da classe a qual pertence o padrio original.

5.5.- APLICAGCAO: CLASSIFICAGAO RUIDOSA COM NEURONIO.

Se treinou um neurdnio, num ambiente sem ruido, para a classificacio de um
padrdo bidimensional de forma tal a separar o espago de estados (o plano) com uma reta
que passa pela origem com inclinacfio -1.

Para o reconhecimento, se escolheu um padrio qualquer pertencente a uma das
classes, proximo a fronteira desta. Esta eleiciio arbitrria ndo influencia as conclusées da
experiéneia a serem realizada, ji que estas podem ser observadas em qualquer padrio,
somente tomando em conta sua posi¢do relativa a fronteira da classe. Foram feitas diversas
experiéncias de reconhecimento para diferentes relagdes sinal - ruido. Em cada uma delas,
se consideraram 30 observagGes ruidosas (ruido branco gaussiano) do padrdo original.

Apresentamos a seguir dois grificos, primeiro para o neurdnio cldssico e logo para
o neurdnio adaptativo. O padrdo limpo é denotado com uma "O" e na posicio de cada
observagdo, denota-se com uma "+" se esta foi classificada pela rede com saida positiva e
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com uma "*" se foi classificada com saida negativa. Pode-se observar que a saida desejada

(correta) correspondente ao padrdo limpo é uma "+" por pertencer & classe superior.

Clasificacooe Neurenle Classico
1 T T T T

Saidas SNR - 2. S48
Positivas (4>

Soidas
Negativas (=)

< : Padrao Noo Ruideso

a ) ) 1 i
- —) 8 — Q.6 —3 G —2 ]

FIGURA 5.4: Classificagdo bidimensional com neurdnio classico.

Clasifleacaso Neuronia Raconhecimeanto Adaptive

9 T T *
0.9+ -
Saidas SNR s 2.8g03
o.8L Positivas () |
o7 - -
Saidas
o.s L Negctivas (=) i
e
+ -
Q.5 F ~
- -+
+ = -+
-+ -+
Q.4 b o + e o B
. o
Q.3 x - .
+ —+
Q.2+ -+ e ...
< : Padroao Nao Ruidoso
5= J I -
+ -+
o L L : ;
— Y -—.8 —0.8 — 2.4 ~—Q.,2 =]

FIGURA 5.5: Classificagéo bidimensional com neurénio adaptativo.

Observamos um resultado surpreendente que € carateristico do modelo do
neurdnio proposto: Se bem na figura 5.4, observa-se que a fronteira das classes divide as
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saidas correspondentes aos padrdes que caem num ou outro lado, na figura 5.5 observa-se
que todas as observagdes, ainda as que caem na classe oposta a do padrio himpo, sio
classificadas com uma saida positiva. Isto € assim porque, de acorde com a ordem e a
posicdo das observagdes, a estimacdo que se vai construindo do padrdo original cai

sempre {neste caso) na classe correta.

Apresentamos a seguir, os resultados da primeira simulacdo de reconhecimento de

padrdes ruidosos com o neurdnio adaptativo.

SNR 15dB 10 dB 7.5dB 5dB 2.5dB 0dB
Neuroénio
Classico 65.8 % 56.9 % 534 % 52.2 % 50.7 % 48.2 %
Reconhece. 88.8 % 88.6 % 85.3 % 77 % 77T % 69.6 %
Adaptativo

TABELA 5.1 : Resuitados Reconhecimento Neurdnios Classico / Adaptativo (média 10

repeticOes)

Na tabela 5.1 apresentam-se os resultados de reconhecimento em ambientes
ruidosos, com distinta relagio sinal - ruido, dos neurdnios cldssico e adaptativo. E evidente
que a porcentagem de reconhecimento do neurdnio classico, somente depende da razdo
entre a quantidade de realizacGes que cairam na classe correta e as que cairam na classe
oposta. Em quanto ao neurdnio adaptativo, a porcentagem de reconhecimento mantém-se
superior & do neurbnio cldssico, devido a que se classifica a estimago do padrio ruidoso e
ndo sua observagdo.

5.6 - REDE NEURAL DE RECONHECIMENTO ADAPTATIVO:

A proposta do neurdnio de reconhecimento adaptativo se estende naturalmente a
uma rede neural de reconhecimento adaptative, do tipo multi camada em avango
{multilayered feedforward). Onde todos os neurbnios da rede sfo neurdnios de
reconhecimento adaptativo j& que o filtro de Kalman forma parte da estrutura
computacional do neurénio. Neste caso ndo somente se realiza uma estimagfo do padrio
original atrds do ruido, pelos neurdnios da primeira camada, mas também realiza-se uma
estimacdo sobre as saidas dos neurbnios intermedidrios. Isto serd desenvolvido em maior
profundidade na préxima secfo. Portanto as saidas da rede sdo produto de sucessivas
estimacdes e classificagdes. Isto potencia fortemente a capacidade de classificacdo de
padrdes ruidosos da rede neural proposta, como se verd nas simulagdes realizadas. Na
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proxima figura 5.6 apresenta-se uma rede neural de reconhecimento adaptativo de duas
camadas, com M+1 neurdnios na camada intermedidria, L+1 neur6nios na camada de saida

e com um vetor de entrada de ordem n.

+1 +1
> wil w10 Saida r W10 Saida
Filtro de ”e“;f;m * Filtro de “;‘;
Vg;o: : Kaiman ; Kalman sgm( ) 3
En;ada X %2 Y 99
win WI1iM
X1 —e
L] +1 - - +1 L]
xn ) wmo Saida Wit WLo Saida
Filtro de “e_"\';;; M Filtro de ﬂ;’f
s Kalman : Kalma:a w sgm( ) S
X —3% Y—=§ | ¢
wmn WEM

FIGURA 5.6 - Esquema geral de rede neural.

Segundo o diagrama as equacdes da rede neural de reconhecimento adaptativo
$30, para o caso de safda tinica:

X()=X(t—1)+KI1, *(X(t)~ K(t—1))

Yi(t) =sgm([wi0 wil win]R(t)) :i=1:M
YO =Y(t=D+K2, *(Y(t) - V(t—1))

Zj(t) = sgm([Wj0 Wil WiMIY(t) ; j=1:L

(5.22)

onde K1, e K2, sdo as matrizes de Kalman dos filtros de Kalman da primeira e
segunda camada no tempo t respectivamente. O vetor de saida da primeira camada Y(t) é
Y(t) = [1 YI(t) Y2(t) ... YM(t)]T, e o vetor de saida da rede neural Z(t) é Z(t) = [Z1(t)
Z2(t) ... ZL(D)]T, onde T denota transposicio.

5.7.- PROPRIEDADES DA REDE NEURAL DE RECONHECIMENTO ADAPTATIVO.

As propriedades da rede neural de reconhecimento adaptativo sdo herdadas do
neurdnio de reconhecimento adaptativo. Uma propriedade importante, ji anteriormente
destacada, € que os neurdnios de reconhecimento adaptativo estdo em camadas o que
implica que se potencia o processo de estimagdio. A importéncia desta estrutura deriva-se da
comparagio com uma estrutura onde os filtros de Kalman fossem somente um pré-
procesamento, quer dizer somente estiveram na primeira camada. Neste dltimo caso a rede
classificaria o padrdo estimado pelos filtros de Kalman, Se a perturbagdo é o
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suficientemente forte poderia ocorrer que a estimagdo ndo fosse tdo boa e o padrdo seja
semelhante a outro, durante um breve periodo. Neste caso a rede neural ndo poderia
corrigir o erro ja que classifica a observagdo diretamente. Por outro lado com a estrutura
proposta, ao realizar-se uma estimagfio sobre as saidas dos neurOnios intermediirios,
quando ocorra este erro durante um breve perfodo de tempo, este poderia serem corrigido
j4 que poderia serem interpretado pelos filtros de Kalman intermedidrios como uma

perturbacdo e ndo modificar sua estimagdo. Veremos esto mais claramente nas simulagdes.

Demonstrou-se nos teoremas 5.1 e 5.2 que o modelo de neurdnio de
reconhecimento adaptativo é nio polarizado ¢ de minima varidncia numa aproximacio de
primeira ordem. Estes mesmos teoremas poderiam-se aplicar a uma rede de neurdnios de
reconhecimento adaptativo de uma camada. Porém uma conseqiiencia inevitdvel da rede de
neurdnios de reconhecimento adaptativo de mais de uma camada é a perda da condigdo de
ofimalidade. Esta ¢ uma condi¢do intrinseca a estrutura proposta € ndo depende de
condicBes externas, isto €, mesmo que a perturbacio fosse de tipo ruido branco e fosse
vélida a relacdo linear entre o padrdo e a perturbacdo. Os filtros de Kalman das camadas
intermedidrias realizam uma estimagdo sobre as saidas dos neurdnios das primeiras camadas
e como estas tem uma transferéncia ndo linear, mesmo que a perturbagfo fosse ruido
branco, a perturbacfio da saida ndo o seria. Entdo os filtros de Kalman das camadas
intermedidrias atuam numa condi¢do de subotimalidade independentemente das condicbes
externas, o qual se transfere ao modelo de rede de reconhecimento adaptativo.

5.8.- ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO.

Um aspecto importante desta proposta é o custe computacional do conjunto,
dado que para aplicages reais as redes podem ter dimensdes aprecidveis. Sem divida este
esquema proposto € mais custoso computacionalmente que a rede neural cldssica. O maior
custo do filiro de Kalman € a inversio de matriz. O custo da inversdo de matriz é
proporcional a dimensdo do vetor elevada a trés. Vamos a estudar nesta se¢3o mecanismos
para aliviar este grande custo computacional.

Faz-se necessdrio diferenciar o problema do custo computacional nas duas etapas
do desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de voz com o sistema proposto.
Quanto ao treinamento, como o algoritmo “backpropagation” utilizado requer o uso de
toda a base de dados em vdrias iteracOes, para diminuir o custo computacional desta etapa,
cria-se uma nova base de dados a partir da disponivel], filtrando a mesma com filtros de
Kalman da primeira camada, uma tnica vez. Este é um mecanismo vélido ji que o
treinamento modifica os pesos posteriores destes filtros e os padrdes de treinamento sdo
ndo ruidosos.
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Para os filtros de Kalman da camada de saida a seguinte hipdtese foi feita: como
eles estdo para estimar o verdadeiro sinal a partir de suas amostras ruidosas e no
treinamento, as saidas das camadas intermedidrias sio nio ruidosas, sua utilidade é nula
nesta etapa. Portanto, os neurénios das camadas de saida séo treinados sem os filtros de
Kalman. Outra necesidade desta hip6tese e a dificuldade matemdtica de tratar a propagacio
do gradiente através do filtro de Kalman. Nos experimentos observaremos se esta hipStese

foi acertada.

Dado que as entradas dos neurdnios da primeira camada sdo as mesmas, pode-se
unir os filtros de Kalman de uma camada num tinico filtro de Kalman . Isto explica-se a
partir de que todos os filtros vio estimar o mesmo padrio de modo que estariamos fazendo
cdlculos redundantes. Entdo a rede neural de reconhecimento adaptativo com uma primeira
otimizagdo apresenta-se na figura 5.7, em vez da figura anterior,

Saida Saida

Neaurenio Rede
Vetor YT Z‘E
o sgm() —>
Entrada
Filtro de Filtro de
: Kalman : Kalman P :
- x—% < Y _—
J Saida } Saida
Neuronio M Rede
YM L
sgm() sgm{ ) ——>

FIGURA 5.7 - Rede neural com KF Unicos por camada.

O maior custo computacional dos filtros de Kalman provém da inversdio da matriz
de auto correlagdo do processo de inovagdes (equacio (3.38) e secdo 3.27 do capitulo 3).
Porém dependendo de como sdo as equagdes de estado, € possivel que esta matriz seja
escalar, aliviando muito o custo computacional do algoritmo.

Em casos onde a matriz nio seja escalar, uma forma de minimizar este peso
computacional, € considerar o uso de filtros de Kalman escalares. Estes aplicam-se se na
equagdo de estado quando for possivel separar a matriz de transi¢io de estado em dois
sistemas diferentes. Mas mesmo que esta hipétese nio seja vdlida, com o objetivo de tornar
possivel a aplicagdo prética desta proposta postulamos esta separabilidade e trabalhamos
com filtros de Kalman escalares. Um diagrama da rede com esta tltima modificacfio
apresenta-se na figura 5.8.
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FIGURA 5.8 - Rede neural com KF escalares.

wmhp

Outra condicdo importante para a aplicacdo pritica desta rede proposta é a
caracteristica de adaptabilidade. Postulou-se que a classificacdo pelo neurbnio de
reconhecimento adaptativo baseia-se na disponibilidade de virias amostras de um mesmo
padrdo. Porém o padrdo pode mudar com o tempo isto &, o sistema deve adaptar-se de
forma tal de poder modificar a estimac¢io na medida que muda o padrio. Para este fim
utilizam-se os filtros de Kalman adaptativo, apresentados no capitulo 3, secfo 3.3.2. Agora
surge outro problema, como escolher os fatores de esquecimento. Podem ser escolhidos
individualmente, por camadas ou um para toda a rede. Parece razodvel a eleicdo por
camadas, como se verd nas simulagdes, j& que os filtros de Kalman de cada camada se

enfrentam a situacdes diferentes de estimacio.

5.9.- APLICACAO: CLASSIFICACAO DE SERIES DE PADROES PARA O
PROBLEMA XOR.

Como segundo exemplo de reconhecimento de padrdes ruidosos, treinou-se uma
rede neural num ambiente ndo ruidoso para resolver o problema XOR. Este, se caracteriza
pela atribuicio de um valor unitdrio, se os dois sinais de entrada sdo diferentes, e nulo no
caso contrdrio. A rede neural que resolve este problema, tem duas camadas com dois
neurdnios na camada oculta ¢ um na camada de saida. A rede neural de reconhecimento
adaptativo tem a mesma estrutura que a rede cldssica, mas estd formada por neurdnios de
reconhecimento adaptativo.

Realizaram-se provas de reconhecimento de séries de padrdes, utilizando os
padrdes bindrios [-1,-1], [1,-1], [1,1], afetados por ruido branco gaussiano em diferentes
relaces sinal - ruido. A duragdo total do vetor de reconhecimento € de 600 observagdes
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correspondendo 200 observagdes a cada um dos padrdes. Resultados similares foram

obtidos com outras séries de padrées.

Devido a que o filtro de Kalman tem meméria infinita, isto €, usa toda a

informagdo desde o comego da experiéncia para a estimacdo, inseriu-se um fator de

esquecimento na equacdo recursiva da matriz de auto correlacdo do erro de estimagio |8].

Ao contar com uma memoria finita o filtro de Kalman pode estimar vetores que mudam ao

longo do tempo. Experimentou-se com distintos valores e 0s melhores resultados

obtiveram-se com 1.2 para os neurbnios da primeira camada e 1.05 para o neurénio da

segunda camada. Deste modo, este tltimo neurdnio tem uma meméria de maior duracio.

+1
Fiitros de
Yelor  Kalman
Entrada A
X —X
wi2
x1 i

R SCEST oy \wmo

w22

FIGURA 5.9 - Diagrama rede para estimagao do problema XOR

Apresentamos a seguir do diagrama da estrutura da

Saida

Neuronie 1
Y1
sgm{ )
Saida
Neuranio 2
Y2
sgm( )

Filtros de
Kalman

A
Y—>Y

rede, os grificos que

comparam as saidas desejadas com as correspondentes as das redes neural cléssica e de
reconhecimento adaptativo, para os seguintes niveis de SNR: 20dB, 10dB, 7.5dB, 5dB,

2.5dB, 0dB, -2.5dB, -5dB
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FIGURA 5.10: Evolugdo temporal das saidas das redes para SNR de 20dB
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FIGURA 5.11: Evolugdo temporal das saidas das redes para SNR de 10dB
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FIGURA 5.13: Evolugio temporal das saidas das redes para SNR de 5dB
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Hede Neural Classica SNR =2, 5dB
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FIGURA 5.14: Evolugao temporal das saidas das redes para SNR de 2.5dB
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Apresenta-se 4 continuagdo a tabela 5.2 que resume os resultados de
reconhecimento das séries ja descritas em diferentes SNR, para as redes cldssica e de
reconhecimento adaptativo. O indice de reconhecimento foi computado comparando-se
cada uma das saidas desejadas com as obtidas ao longo de todo o vetor (ponto a ponto), de
forma tal que, se a diferenga é menor de 0.5, se considera reconhecida, e caso contririo se

for maior que 0.5.

Red SNR| 20dB | 10dB | 75dB | 5dB | 2.5dB | 0dB |-25dB| -5dB
eqe

Neural

Classica 100 % | 97.7 % | 92.7 % [ 86.1 % | 76.9 % | 71.5% | 64 % | 62.3 %

[l:::lconhec. 94 % [(94.2% | 94 % 9% |941% 941 % | 93% |92.5 %
apt.

TABELA 5.2 : Resultados Reconhecimento Série de Padrées Rede Neural Classica / Adaptativo

(média 5 repetigbes)

Na tabela 5.2 revela-se o verdadeiro potencial da rede de reconhecimento
adaptativo. Enquanto a poténcia de ruido aumenta desde a décima parte (10dB SNR) a mais
do triplo da poténcia do sinal (-5dB SNR), o indice de reconhecimento da rede proposta
somente cai desde 94.2% até 92.5%. Quer dizer, enquanto que a poténcia de ruido aumenta

32 vezes, a porcentagem de reconhecimento sofre uma diminui¢&o minima.
Esta desempenho se obtém através de um duplo mecanismo:.

¢ Por um lado, a estrutura em camadas dos neurbnios de reconhecimento
adaptativo refor¢a o processo de estimagdo, no sentido de sucessivos filtragems do sinal.

e Por outro lado, como pode ser visto nas figuras anteriores, a meméria finita dos
filtros de Kalman provoca uma inércia na mudanga de classificacdo. Esta € uma
propriedade muito importante ji que, mesmo que os neurdnios intermedidrios indiquemn
através de suas saidas, que a estimagfo do vetor limpo mudou de classe, o dltimo neurdnio
ndo mudard a saida da rede ao menos que, sua estimagdio sobre as saidas da camada
intermedidria ndo mude de classe. Isto permite que um vetor possa serem atribuido a uma
classe, mesmo que suas observacSes ruidosas caiam fora de sua classe, ou sua estimagio
pelos neurdnios, intermedidrios caia temporariamente fora da mesma.

Este mecanismo constitui justamente a esséncia do reconhecedor robusto, isto &,
prover mecanismos internos robustos de classificacdo frente a perturbagées.
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Este comportamento descrito pode ser observado nos gréficos seguintes onde

apresentam-se¢ a evolugdo dos sinais intermedidrios das redes neurais clissica e de

reconhecimento adaptativo. Reproduzimos a seguir a figura 5.9 onde se indicam as saidas

correspondentes as proximas figuras.
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FIGURA 5.9 (Repetida)- Diagrama rede para estimagdo do problema XOR
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FIGURA 5.18: Evolucdo temporal das entradas original e ruidosa para SNR de 0dB
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Entrada X1 original vs. estimada SNR =0dB
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FIGURA 5.19: Evolugdo temporal das entradas original e estimada para SNR de 0dB

Observamos nas figuras 5.18 e 5.19 uma grande melhoria na estimacdo dos valores
originais dos padrdes que efetuam os filtros de Kalman da primeira camada para um SNR
de 0dB. Esta € uma primeira melhoria do sistema, no sentido que simplifica o problema das

camadas seguintes.
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FIGURA 5.20: Evolugéo temporal das saidas Y da rede classica para SNR de 0dB
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FIGURA 5.21: Evolugdo temporal das saidas Y para a rede adaptativa para SNR de 0dB
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FIGURA 5.22: Evoiugdo temporal das saidas Y Estimadas para a rede adaptativa para SNR de
0dB
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FIGURA 5.23: Evoiugdo temporal das saidas das redes para SNR de 0dB
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Nas figuras 5.20, 5.21, 5.22 e 5.23 observamos as saidas dos neurdnios da primeira
camada para a rede cldssica e as saidas e suas estimacdes dos neurdnios da primeira camada
de reconhecimento adaptativo, respectivamente, Comparando as figuras 5.20 ¢ 5.21, vemos
as melhorias das saidas da rede de reconhecimento adaptativo, respeito das saidas da rede
classica, produto das estimagdes dos filtros de Kalman da primeira camada. E importante
destacar que mesmo sendo significativa a melhoria, alguns erros no sdo totalmente
corrigidos. E aqui onde atuam os filtros de Kalman da segunda camada. Observamos como
os erros de classificacdo da figura 5.21, sdo filtragens j4 que devido 3 inércia de
classificagio, somente produzem uma pequena mudanga no valor da estimagio que nio é
acusada na saida (ver figura 5.23). Conclui-se que os resultados da rede de reconhecimento
adaptativo estdo muito mais préximos dos valores desejados que os da rede cldssica.

Observamos na figura 5.21, outro possivel erro da rede. Os filtros de Kalman
precisam de uma estimacdo inicial ¢ esta, na falta de informacdo a priori, é escolhida
aleatoriamente. Se esta estimacdo inicial nfo cai na classe correta (definida pelo vetor
original atrds das observacgdes ruidosas), serd indicada na saida. Depois de umas poucas
iteragdes, comegam a atuar os mecanismos descritos e Obtém-se uma estimacio mais
confidvel do vetor original, até cair na classe correta.

-

E importante observar a dependéncia que existe entre o indice de
reconhecimente e as condiges do problema, para o modelo de rede proposte. Uma das
condicBes do experimento realizado foi tomar uma longitude do padrdo de 600 pontos.
Suposta a existéncia de trés estados, obtivemos como resultado 200 pontos por classe. Esta
especificacdo define um dado indice de reconhecimento, ji que o modelo proposto ¢
adaptativo, o qual € fungdo da relagdo, por um lado, entre os retardos e a adaptagfio, e por
outro lado entre a parte estdvel do padrdo. Na proxima tabela 5.3 observaremos os indices
de reconhecimento das redes clissica e de reconhecimento adaptativo, para uma SNR fixa
de 0dB, modificando a longitude total do padrao utilizado na experiéncia anterior isto g,

com tré€s classes.
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Longitude 75 pontos | 150 pontos | 300 pontos | 600 pontos | 1200 pontos
Total

Rede 70.30 % 71.16 % 68.16 % 70.16 % 70.58 %
Classica
Rede 56.66 % 77.05 % 86.83 % 94.08 % 97.25 %
Reconhec.
Adaptativo

TABELA 5.3 : Resultados Reconhecimento Série de Padrdes Rede Neural Classica / Adaptativo
(média 5 repetigles), para SNR = 0dB

Observa-se na tabela 5.3 como a porcentagem da rede cldssica se mantém
constante para diferentes tamanhos de padrdo total, j4 que somente depende da relagéio
sinal-ruido constante durante a experiéncia. A rede de reconhecimento adaptativo, pelo
contrdric depende da longitude do padrio, passando de porcentagens baixas de
reconhecimento em padrdes de curta longitude, para muito bons indices em padroes de alta
longitude.

Por comparacio entre as tabelas 5.2 e 5.3 observa-se que o modelo proposto, para
as condicbes deste problema, revela robustez ao ruido pelo uso das redundincias para
correlacionar a estimaciio do padrio atual com os anteriores. Porém a dependéncia das
redundincias o torna mais sensivel a padrdes menos redundantes. A rede cldssica é
dependente da relacdo simal-ruido, j& que esta é a que determina, estatisticamente, a
porcentagem de padrdes que cairdo dentro da classe original, isto influi diretamente na sua
saida por sua classificacfo instantdnea do padrio de entrada. Ji que esta porcentagem &

uma medida relativa, o modelo classico ndo ¢ dependente da longitude total do padrio.



CAPITULO 6

REDE NEURAL DE RECONHECIMENTO ADAPTATIVO
APLICADA AO RECONHECIMENTO DE VOz

6.1- INTRODUCAO

Nesta se¢do exploramos a aplicagdo do modelo de rede proposta ao problema do
reconhecimento ruidoso de fonemas. Nio existindo uma forma direta de aplicagdo do
modelo, serdo propostas duas arquiteturas diferentes, tomando em consideracdo as
caracterfsticas particulares do problema. E fundamental para o sucesso de sua aplicagio,
assim como em qualquer outra aplicagdo do presente modelo a problemas reais, a satisfacdo
das propriedades por um lado do modelo e pelo outro do problema de reconhecimento,
detalhadas anteriormente.

Neste sentido a aplicagdo do modelo proposto nfo se restringe ao reconhecimento
de voz ou de sinais temporais, podendo aplicar-se ao reconhecimento de padroes
distribuidos espacialmente, como o reconhecimento de digitos impressos ou de caracteres
manuscritos.

Os melhores sistemas de reconhecimento de voz, tais como HMM e DTW,
baseiam seu reconhecimento de baixo nivel numa representagéo espectral do sinal da voz. O
ouvido humano também realiza uma decomposicdo do sinal temporal da voz em uma
representacdo espectral. Neste sentido serd feito um esforco para a extragio de uma
representacio espectral da voz para sua classificacio ruidosa de acordo com as
caracteristicas préprias do modelo proposto.

No presente capitulo se apresentam trés arquiteturas baseadas numa caracterizacio
espectral do sinal de voz, para o reconhecimento ruidoso de fonemas. Realiza-se um
experimento de treinamento e de reconhecimento ruidoso numa base de dados de dois

falantes para diferentes relagfes sinal - ruido.

6.2 VANTAGENS E DESVANTAGENS

Uma das motivagSes do modelo proposto é a utilizagdo das redundéncias presentes
em muitos problemas de reconhecimento de padrdes. A utilizacio efetiva destas, quando
um sinal € contaminado por outro aleat6rio descorrelacionado, tem por objeto melhorar a
estimagdo do sinal original. Em realidade a existéncia de redundéncias, se ndo estd




Tese de Mestrado - Martin Graciarena 6-2

disponivel nenhum outro conhecimento a priori, € uma condi¢do necessaria para a existéncia
de um estimador. Portanto a exigéncia de redundincias ndo € um grande requertmento para
problemas reais. Porém dependendo de cada problema em particular mudard a quantidade

de redundéncias disponiveis.

A voz ¢ um dos sinais que se encaixa no contexto dos sinais redundantes. A causa
biologica desta redundancia é a relacfio entre o lento movimento do sistema fonador
humano, devido a sua inércia, ¢ uma alta freqiiéncia de sinal. E importante distingtiir, de
acordo a que parte do sistema fonador se utiliza, que nem todos os fonemas tem o mesmo
grau de redundéncia. As vogais pertencem ao conjunto de alta redundéncia, por ser geradas
com todo o sistema fonador ¢ as plosivas ao de baixa redundéncia, por ser labiais e/ou
dentais. A amostragem possibilita capturar estas redundincias, Isto pode visualizar-se
observando a relagfo entre a freqiiéncia de amostragem (entre 8 kHz até 20 kHz) e a escala
de tempo da duracdo tipica dos fonemas (entre 15 ms. a 25 ms.). No pior dos casos
(freqliéncia de amostragem de 8 kHz e duragdo de 15 ms.) teremos umas 120 amostras para

representar uma duragfo tipica.

A forma de aproveitar estas redundancias para extrair informagdo estatistica do
sinal € outro problema. O tipo de processamento temporal do sinal de voz proposto,
representa uma proposta diferente 2 tradicionalmente utilizada. Em geral utilizam-se janelas
de duragfo fixa com “overlap”. A duragfo destas janelas temporais, estd determinada em
fungdo da duraciio minima tipica dos fonemas. Este enfoque tradicional limita a utilizagdo
de redundancias a longitude da janela, neste sentido permite ao sisterma uma meméria fixa
de curto prazo. O tipo de processamento seqiiencial, sem janelas, do modelo proposto
utiliza uma memdria de maior duragdo, determinada pelo coeficiente de esquecimento dos
filtros de Kalman. Neste sentido permitiria um methor aproveitamento da informacio
redundante, a qual € fundamental para melhorar o reconhecimento de fonemas ruidosos.

A voz, € para o ser humano, um meio para a transmissdo de mensagens. Estas
mensagens estdo contidas nas palavras, formadas por uma seqiiéncia ordenada de eventos
fonéticos. Nas aplicagbes praticas de vocabuldrio restringido, deseja-se dispor de um
reconhecedor de palavras. O modelo proposto é um classificador que se adapta
naturalmente ao reconhecimento de eventos fonéticos. Sua aplicagio ao reconhecimento de
palavras precisaria de um moédulo superior para integrar as saidas da rede de
reconhecimento adaptativo e tomar a decisdo acerca da classificacio de palavras. Este
médulo poderia ser tanto um modelo de Markov, um classificador por DTW ou uma rede
neural recorrente.
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Uma das dificuldades da aplicagdo do modelo proposto é que a extragio de
caracteristicas do sinal de voz ndo deve incluir nenhuma compressio temporal da
informagdo existente. Isto ¢, por cada amostra do sinal de voz deve existir um vetor de
caracteristicas. A razdo deste requerimento € a necessidade de preservar a escala de tempo
do sinal de voz para que os filtros de Kalman possam realizar o processo de estimacio

sobre a mesma escala de tempo.

6.3 ARQUITETURA DE BANCO DE FILTROS

6.3.1 Idéia da proposta

De acordo com os requerimentos descritos do modelo em quanto & preservagio da
escala de tempo da voz, uma idéia natural seria transformar o sinal temporal da voz num
conjunto de sinais temporais, com a mesma escala de tempo, como saidas de filtros digitais
do tipo passa-faixa. Se implementard entdo uma estrutura de banco de filiros passa-faixa
para o preprocesamento da sinal de voz com o objetivo de transforma-la num vetor

ternporal de componentes espectrais.

6.3.2 Desenho do Banco de Filtros

O desenho dos filtros requer uma série de especificacdes como a quantidade de
filtros, sua posi¢io em freqiiéncia, seu tipo e sua ordem. Existem também diversos critérios
de desenho dos filtros.

A eleicio da quantidade de filtros revela uma relagdo de compromisso entre a
discriminagio em freqtiéncia desejada e a complexidade de desenho dos filtros. Por um lado
deve haver uma quantidade adequada de filtros para poder separar faixas de freqiiéncia
adjacentes, com a precisdo desejada. Pelo outro lado, quanto maior seja o nimero de filtros,
menor € o largura de faixa dos mesmos e conseqiientemente mais rigorosa é a especificacio
para seu desenho. Para os sinais de voz a discriminagio em freqiiéncia ndo precisa ser muita
¢ usualmente com quinze a vinte filtros logram-se resultados adequados.

A eleicdo da distribuicio em freqiiéncia do banco de filtros condiciona as
especificagdes respeito de freqiiéncia central e largura de faixa dos filtros. Uma eleicio
direta seria implementar o banco de filtros numa escala linear. Por outro lado, por razdes
biologicas, ¢ sabido que esta ndio é a melhor eleicio. Estudos sobre audigdo, desenvolvidos
em 1940 por Stevens e Volkman, revelaram que a escala em freqiiéncia do ouvido humano
ndo € linear. Estes investigadores realizaram um mapeamento entre a fregiiéncia fisica e a
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percibida, para o ouvido humano. Esta € a conhecida escala MEL, a qual ¢
aproximadamente linear até 1000 Hz e logaritmica depois. A distribuicdo em freqiiéncia do
banco de filtros adotada se corresponde aproximadamente com a escala MEL e detalha-se a

seguir na tabela 6.1:

Nimero de filtro | Freqiiéncia Central | Largura de Faixa

(Hz) (Hz)
1 150 100
2 250 100
3 350 100
4 450 110
5 570 120
6 700 140
7 840 150
8 1000 160
9 1170 190
10 1370 210
11 1600 240
12 1850 280
13 2150 320
14 2500 380
15 2900 450
16 3400 550

TABELA 6.1: Escala de freqliéncias MEL.

A seguinte elei¢do € a do tipo de filtros. Podem ser do tipo AR, MA ou ARMA.
De acordo a qual modelo escothido se determinard a sua ordem. E sabido que dada uma
especificagdo em freqtiéncia de um filtro passa faixa a ordem do filtro MA, por ser de zeros,

precisa ser maior que o correspondente filtro AR, por ser de pdlos.

A operagdo de filtragem € uma operacdo linear jd que a equagdo a diferengas dos
filtros propostos € linear. Estudaremos a seguir como esta operacio linear conserva a
relacdo aditiva entre o sinal e o ruido para ambos filtros. Realizaremos as demonstragdes
para filtros MA de ordem 2 e para filtros AR de ordem 1, as conclusdes sdo facilmente

extrapoldveis a ordens maiores.

Sejam o sinal de entrada no tempo t, x(t), o sinal ruidoso no tempo t, n(t), e o sinal
de saida do filtro (AR ou MA) no tempo t, y(t). A equagio a diferencas do filtro MA(2) no
caso sem ruido €: y(t) = a X(t) + b x(t-1), onde os coeficientes a, b e XK. A equacio a
diferengas do filtro AR(1) no caso sem ruido é: y(t) = a y(t-1) + x(t), onde o coeficiente a
e R. O sinal n(t) ¢ um ruido branco gaussiano.



Tese de Mestrado - Martin Graciarena 6-5

para filtros MA(2): (no caso ruidoso)
y() = a (x(O+n(0) + b (x(t-1)+n(t-1)) =
= {a x(0+ b x(t-1)} + {a n()+ b n(t-1)} =
=y (£) + y,(1) (6.1)
para filtros AR(1): (no caso ruidoso)
y(O = ay(t-1) + (x(t)+n(t)) =
= a (a y(t-2) + x(t-14n(t-1)) + (x(O+n(1)) =
= a2 y(1-2) + a x(t-1)+x(t) + a n(t-1)+n(t) =
= a2 (a y(t-3) + x(t-2)+n(t-2)) + a x(t-1)+x(t) + a n(t-1)+n(t) =

a3 y(t-3) + (a2 x(t-2)+a x(t-1+x(1)) + (a2 n(t-2)+a n(t-1)+n(t)) =

It

It

{Zitzoaix(t ~i)} + {Z;ZOain(t—i)}

= ¥ (O + yu() (6.2)

Onde na equagdo (6.1) simplesmente aplicamos a propriedade linear do produto
respeito da soma. Na equagfio (6.2), na segunda linha, substituimos y(t-1) por sua expressio
e na terceira linha aplicamos a propriedade linear do produto respeito da soma e temos
reorganizado os termos (supondo y(-1) = 0).

Concluimos de ambas equagBes (6.1) e (6.2) que conserva-se a relacdo aditiva
entre o sinal ¢ o ruido j que a saida de ambas pode-se dividir como uma soma entre a saida
devida ao sinal e a devida ao ruido. Pela forma da saida devida ao ruido este se comporta
como um correlacionador do ruido branco.

O filtro MA por ser de médias movéis, isto é por ser uma combinacdo linear
ponderada das amostras do sinal durante uma janela de tempo, é um correlacionador de
tantas amostras como a ordem do filtro. Entdo quanto maior a erdem do filtro MA, mais
longe estard o ruido de ser branco.

Recordando que a fungdo de autocorrelagio R(m) do sinal de saida ruidoso Yu(t)
do filtro MA(2) (equagdo (6.1)), define-se como R(m) = Ely,(Dy,(t-m)]. Recordando que
o ruido é branco gaussiano, portanto se E[e] & a operagdo valor esperado, entdo
E[n(tn(t)]= 6% Vt e E[n(t)n(t-)]= 0, Vt, Vi#0. Desenvolveremos a seguir os diversos
termos desta funcdo, R(0), R(1) e R(2):
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Ely,(D?] = E[(a n(t)+ b n(t-1)(a n(t)+ b n(t-1))] =
= a2E[n(t)?] + 2abE[n(t)n(t-1)] + a2E[n(t-1)2] =
= 2202 + 0 + b20? = a202 + b2c2 (6.3)
Ely,(Dya(t-D] = El(a n(t)+ b n(t-1))(a n(t-1)}+ b n(t-2))] =
= a?E[n(t)n(t- 1)] + abE[n(t)n(t-2)] + abE[n(t-1)2] + b2E[n(t- Dn(t-2)]=
=0+ 0 + abo? + 0 = abo?2 (6.4)
E[y,(0y,(t-2)] = E[(a n(t)+ b n(t-1))(a n(t-2)+ b n(t-3))] =
= a2E[n(t)n(t-2)]+abE[n(t)n(t-3) H+-abE[n(t- 1)n(t-2)]+b2E[n{t- n(t-3)]=
=0+0+0+0=0 (6.5)

Das equagdes (6.3), (6.4) e (6.5), podemos concluir que o ruido na saida do filtro,
¢ um ruido de correlagio igual a ordem do filtro, j& que a fungio de auto correlacdio R(m) =
{a202+b202; abo?; 0; 0;...} anula-se a partir do segundo termo e a ordem do filtro MA(2) é
igual a 2.

O filtro AR por ser autorregresivo, isto é uma combinacdo linear ponderada das
saidas passadas somadas & entrada atual, é um correlacionador de todas as amostras do

sinal desde o0 comeco da filtragem.

Desenvolveremos a seguir um termo genérico da fungfo de autocorrelagio R(m)
do sinal ruidoso y,(t) do filtro AR(1) (equacfo (6.2)):

Elyn(0)y,(t-m]=E[F,;_qaint-)F Faint-jl=
= (se E[n(in()]=0; Vi j)
=2it;%’a2iE{n(t“i)n(t“f)]=

=Y palic? (6.6)

Onde na equacido (6.6) usamos a propriedade do ruido branco de ser nula a
correlagdo cruzada e a propriedade de linearidade do operador valor esperado.

Da equagdio (6.6) podemos concluir que pela natureza recursiva do filtro AR, a
fungo de auto correlagdo ndo se anula para nenhum termo. Entfo o filtro AR se comporta
como um correlacionador em toda ordem. Porém a fungfo de autocorrelagiio é decrescente
pelo fato do coeficiente a serem menor do que 1.
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Para a eleigdo do tipo de filtros devemos considerar a "coloragiio” do ruido branco
e devemos considerar também o custo computacional. Para uma especificacio de filtro
passa faixa a ordem do filtro MA ¢é maior que o filtro AR, com o qual o custo
computacional do filtro MA ¢é maior. Levando em conta as conclusdes obtidas e dando
maior importéncia ao custo computacional, se escolheram os filtros AR.

Com o objetivo de utilizar a menor ordem possivel dos filtros realizou-se um
estudo experimental de discriminagdo do espectro de uma vogal /a/. Selecionou-se uma
parte de uma vogal /a/ pronunciada por um falante masculino e se comparou o espectro de
freqii€ncias extraido com a FFT e com sua interpolagio por um modelo AR como o
fornecido pelas saidas dos filtros.

Da comparagio entre os graficos obtidos dos filtros de ordem 2 e os de ordem 4
concluiu-se que, com os filtros de ordem 2 ndo obtem-se uma boa resolucdo dos dois
formantes da vogal. Com os filtros de ordem 4 a resolugdo € melhor, podendo-se distinguir
os dois formantes. De acordo com estas conclusdes, adotaram-se os filtros AR de ordem 4.

Em quanto ao critério de desenho dos filtros existem vérias alternativas, A
ferramenta utilizada para o desenho dos filtros foi a fungdo "fdesign” do programa
matematico Matlab 3.5f. No processo de desenho dispoem-se de varidveis que se podem
especificar a priori deixando liberdade ao desenhista. Das possibilidades extrafram-se duas
alternativas: uma € a igualdade da ganancia por filtro e outra ¢ a igualdade de poténcia
passante por filtro. A igualdade de ganancia por filtro implica que a ganancia como relagio
entrada saida de todos os filtros fosse a mesma. A igualdade de poténcia passante por filtro
implica que a drea sob cada filtro seja semelhante. Entre os dois escolheu-se o critério de
igual poténcia porque se adapta melhor com as seguintes etapas do sistema de extraciio de
caracteristicas do banco de filtros.

No préximo grifico apresenta-se um diagrama da resposta em freqiiéncia, em
escala logaritmica de magnitude, do banco de filtros final.
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Banco de filtros - AR(4)
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FIGURA 6.1: Resposta em freqiiéncia do Banco de Filtros

6.3.3 Estimacao de energias

O seguinte problema € que a saida dos filtros é um sinal temporal continuo, isto é
um sinal da freqiiéncia central de cada filtro. Pelo tipo de modelo usado nos filtros de
Kalman para estimar uma constante, deve-se transformar este sinal continuo numa
caracteristica que ndo mude com o tempo. Naturalmente surge como eleicdo a energia do
sinal de saida de cada filtro, ja que estd diretamente relacionado com a energia em cada
faixa de freqiiéncia. Para extrair esta energia utilizou-se um operador quadratico como
uma estimacio instantinea da energia, isto € elevou-se ao quadrado cada amostra do
sinal de saida do filtro.

Demonstraremos a seguir que esta ¢ uma estimaciio polarizada da verdadeira
energia do sinal. Se (x(t)+n(t)Z € o sinal observado tempo t onde x(t) € o sinal original
somado de ruido branco gaussiano n(t) de valor médio nulo, e varidnca E[n(t)?] = o2,
estando ambos descorrelacionados (isto € E[x(t)n(t)] = 0). A estimagdo da energia do sinal
observada € uma estimacdo polarizada da energia do sinal original:

E[(x(+n(1))2] = E[x())2+2x(On(t)+n(t)2] =
= E[x(t)2]+2E[x()n(t)] +E[n(t)2] =
= E[x()2] + E[n(t)2] = E[x()2] + 62 (6.7)
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Faremos agora a mesma demonstragdo para o mesmo sinal anterior na saida do
filtro MA(2). Escolhemos este filtro pela simplicidade da demonstragio, porém a
demonstragio € vilida para qualquer ordem de filtros MA e para os filtros AR também. De
acordo com a equagio (6.1):

Ely(1)2] = E[(a x(t+ b x(t-1)+a n(t)+ b n(t-1)) (a x()+ b x(t-1)}+a n(t)+ b n(t-1))]
= E[{aZx()x(t)+ b2x(t-1)x(t- D+2abx(Dx(t- 1)} +
+ {a2x()n(t)+ b2x(t-1)n{t-1)+abx(t)n(t-1) +abn()x(t-1)}+
+ {aZn(n()+ b2n(t- Dn(t-1)+2abn(t)n(t-1)}] =
= {E[a2x(0)x())+ b2x(t-)x(t- D+2abx()x(t-1)]} +
+ {a2E[x(On())]+ bZE[x(t-Dn(t-1)]+abE[x(t)n(t-1)] +abE[n(t)x(t-1)]}+
+ {aZE[n(t)n())]+ b2E[n(t-1)n(t-1)]+2abE[n(t)n(t-1)]} =
= {E[a2x(x()+ b2x(t-1)x(t-1)+2abx(Ox(t- D]} +
+ {0+ 0+ 0}+ {a%0%+ b25240}) =

= {E[a?x()x()+ bZx(t-Dx(t-1)+2abx()x(t-1)]} + a2c2+ b2c2 (6.8)

Portanto, de acordo com a equagio (6.8) vemos que é uma estimacdo polarizada,
ja que na safda do filtro o valor esperado do quadrado da soma do sinal original somado do
ruido, ndo € igual ao valor esperado do quadrado do sinal original. Entdo para o caso de
ruido branco gaussiano de varidnga constante, o sesgo da estimacdo da poténcia serd uma
constante para cada sinal de saida dos filtros e esta constante depende do valor da varidnca
do ruido. Quanto maior seja a varidnga maior serd a disparidade entre os valores a estimar e
os verdadeiros valores. Quanto maior seja a ordem do filtro MA maior ser a disparidade
entre os valores a estimar e os verdadeiros valores.

A disparidade entre os valores de energia a estimar e os verdadeiros valores de
energia terdo uma conseqiiéncia direta na classificacio efetuada pela rede neural. A uma
dada distribuicio de energias as saidas dos filtros terdo a uma constante somada
dependendo do nivel do ruido e dos coeficientes do filtro. Isto provocard um
escorregamento sua representacdo no espaco de estados, podendo cruzar a fronteira da
classe correta e cair em outra classe. Isto induziria uma incorreta classificacdo. Este € o
efeito de desemparelhamento de condicdo (condition mismatch), mencionado na secdo
45.2.
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6.3.4 Equacoes do Filtro de Kalman e modelo de estado

#

Este sinal da energia € a varidvel 'ruidosa’ sobre a qual o filtro de Kalman da

primeira camada extrai uma estimacéio do valor médio da energia da saida de cada filtro.

O modelo de estado onde se aplicam os filtros de Kalman da primeira camada, € o
modelo de uma constante somada de ruido branco, onde o estado representa o verdadeiro

sinal de energia e o estado medido ¢ o sinal de energia atual de cada filtro. Portanto:
Equacdo de Processo: X(t)=X{t—1) (6.9)
Equaciio de Medicdo: X(t)=X(t)+ w(t) (6.10)

Os filtros de Kalman da segunda camada sio para estimar os verdadeiros valores

nas saidas das neurénios da primeira camada.

6.3.5 Aspectos de implementacao

Como alternativa a0 método proposto para o cdlculo da energia, detectou-se a
referéncia [43], onde propde-se um estimador da energia baseado em sua definicdo fisica
como a energia necessdria para gerar uma determinada freqiiéncia. A derivagio do
algoritmo baseia-se numa aproximagdo vélida para freqiiéncias menores de 1/8 da
freqiiéncia de Nyquist. Este se denomina o algoritmo de Teager, ¢ o apresentamos na
seguinte equacdo, para um sinal do tipo x(n) = A cos(Qm + ¢):

A2Q2 = x(n) 2 - x(n-Dx(n+1) (6.11)

A velocidade de convergéncia do algoritmo é muito boa e foi verificada em
simulages replicando os resultados do trabalho. Porém como demostrou o autor do
trabalho, o algoritmo € polarizado em presenga de ruido branco. Alem disso, de acordo com
as provas realizadas, por sua excelente capacidade de tracking se torna mais sensivel ao
ruido, ja que o considera uma modificagéio da energia do sinal. Por isto desestiméu-se seu
uso.

O verdadeiro modelo do filtro de Kalman requer a inversio de uma matriz de
16x16 para cada amostra do sinal de voz. Esta implementacio é de um grande custo
computacional, por tanto se impde a utilizagio do modelo escalar do filtro de Kalman, que
foi descrito na segéio 3.4. A aproximagfo utilizada descarta a correlagio entre as saidas dos
diferentes filtros e os trata como processos independentes.
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A energia dos filtros tem uma grande faixa dinfmica o qual & inconveniente para
ser utilizado como entrada para a rede neural. Aplicou-se entdo uma funcéo logaritmo com
objetivo de transformar a faixa dinimica em outra mais compacta, a qual é uma

representagao mais adequada de entrada 3 rede neural.

6.3.6 Esquema completo da arquitetura de banco de filtros

No seguinte grifico apresenta-se em definitiva a arquitetura completa da

arquitetura de banco de filtros.

w10 Saids
Naytonio 1

Sinal de  Filros Filtros de
Entrada Autorregresivos Kalman

Filtro de
Kalman

¥ —>{

:
w116
x{t) ARIEY i Fyet—s yh1 T
afiey we Fyer—s vhe Hiog 14 . (2 =2
. sy Hwae Hyea—s i Miog H : . W=y
i b4

! : +1 :

: i
4*)[ anig sl {ats> i {Log HH® wmi sas [ Mlym—= GmHH
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FIGURA 6.2: Arquitetura de Banco de Filtros

Filtragem AR(4): yi(t) = [x(t) x(t-1) x(t-2) x(t-3)] [ai(t) ai(t-1) ai(t-2) ai(t-3)]°;
i=1,...,16

Operador Quadrado: yei(t) = yi(t)?; i=1,...,16
Filtros Kalman (escalares): yei(t) = yei(t-1) + K1i (yci(t)- yei(t-1)); i=1,...,16
Operador Log: yh(t) = log(yei(t)); i=1,...,16
Rede Neural Camada 1: Yj(t) = [1 yl1(0) y12(1) ... yl16(1)] [wi0 wil ... wjlée); j=1....M
Filtros Kalman (escalares): Yej(t+1) = Yej(t-1) + K2i (Yj(t)- Yej(t-1)); j=1,..,.M
Rede Neural Camada 2:

Zj(®) = [1 YIL(®) Y12(1) ... YIM(D)] [Wj0 Wil ... WiMJ’; j=1.....L
Vetor Saida: Z = [Z1(t) Z2(t) ... ZL()];

Neste caso os filtros de Kalman da primeira camada estiio incorporados ao
esquema de pré-processamento implementado pelo banco de filtros. Esta é uma das
vantagens de colocar os filtros de Kalman antes da ponderacéio do vetor de entrada pelos
pesos sinapticos. Os filtros de Kalman da segunda camada realizam uma estimacdo sobre as
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saidas ruidosas dos neurbnios da primeira camada, tal como foi descrito em sua

apresentacéo original.

6.3.7 Analise critico

E importante observar que este modelo de banco de filtros € uma aproximacgio do

processo real por varias razdes:

O sinal de saida dos filtros, onde € aplicado o filtro de Kalman ¢ do tipo faixa
estreita, por tanto o modelo de ruido branco, de faixa larga por definigciio, é inapropriado.
Se utilizaramos filtros MA poderia-se modelar a "colorag@o” do ruido, ji que se dispbe dos
coeficientes do filtro. Porém isto incrementaria sensivelmente o custo computacional jd que
os filtros de Kalman deveriam ser vetoriais no sentido temporal (ao contririo de espacial
como se vem propondo), isto implicarfa uma inversdo de matrizes da ordem dos filtros para
cada amostra temporal.

O operador quadritico fornece uma estimagfio polarizada da energia instantinea
do sinal na saida do filtro. A polarizagfo ¢ tanto maior quanto maior é a poténcia do ruido.
Além disso como a poténcia do ruido € desconhecida ndo € possivél corrigir este problema.

E um fato conhecido que a extragdo de caracteristicas por banco de filtros ndo é
uma das melhores para o reconhecimento de voz. Existem outras técnicas de extracio de
caracteristicas com melthores resultados, especificamente a predicdo linear, a qual forma
parte da segunda arquitetura proposta.

6.4 ARQUITETURA DE PREDICAO LINEAR

6.4.1 Idéia da proposta

Uma segunda arquitetura € proposta com o objetivo de melhorar os problemas
encontrados na primeira arquitetura. Esta segunda arquitetura baseia-se na flexibilidade da
modelagem por espago de estados o que permite utilizar o método de predicdo linear, que é
superior a representagdo espectral do banco de filtros para o reconhecimento de voz.
Daremos uma justificacdo formal desta superioridade no item 6.5.

O modelo de estado do primeiro filtro de Kalman est4 baseado numa modelagem
por predi¢fo linear do sinal de voz. Os coeficientes autorregresivos da predicio linear sdo
estimados pelo filtro de Kalman da primeira camada, a fim de de minimizar o erro de
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predi¢do da amostra atual. Estes coeficientes estimados sio alimentados na primeira camada

de neur6nios da rede neural para sua classificacio.

Esta arquitetura satisfaz os requerimentos acerca da conservagdo da escala
temporal ji que para cada nova amostra recalculam-se os coeficientes de predi¢do. Esta
também € uma caracteristica que deveria ter pouca variagio para fonemas muito
redundantes, como por exemplo as vogais.

6.4.2 Equagdes do KF e modeio de estado

O modelo de estado para este sistema é:
Equagio de Processo: X(O)=X(t-1) (6.12)
Equagio de Medicdo: u(t)=U(t)TX(t) + w(t) (6.13)

T
onde: (" =[a0 8133 - any] (6.14)
UOT =[u(t-1) ut-2) .. ut-N-1)]

onde o vetor de estado X representa os coeficientes de predicdo linear e o vetor
U representa uma janela temporal com amostras reais do sinal de voz (sinal + ruido),
desde t-1 até N-1, onde M é a ordem da predicdo. T denota transposigdo. O ruido w(t) é o
ruido branco somado i amostra a estimar no tempo t. O valor atual u(t) é resultado do
produto escalar dos coeficientes de predicio linear pela janela temporal do sinal somado de
ruido.

A equagdo de processo (6.12) tem por proposito que o estado estimado, os
coeficientes de predicdo linear, nio mude com o tempo. Este modelo aproxima uma lenta
variagdo dos coeficientes de predicio linear comparado com a escala de tempo do sinal. A
equacdo de medicdio modela a combinacdo linear, com os coeficientes do estado, de
amostras passadas da série temporal, somado de ruido branco.

Este modelo de estado foi adaptado do que na literatura € conhecido como 0
modelo do equalizador adaptativo [18], [19], no contexto das comunicagdes. Uma
diferenca € que naquele, ambos o vetor de entrada e a observagiio sdo extraidos da entrada
e saida de um canal de comunicages que se deseja equalizar, enquanto que neste tltimo
formam parte da mesma série temporal. Outra diferenca € que no primeiro o ruido modela o
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erro de estimagio dos verdadeiros coeficientes de predigéo, e no segundo o ruido modela o

verdadeiro sinal ruidoso que se adiciona a amostra atual.

6.4.3- Estimacao de espectros por predicao linear.

As vantagens do método de predi¢do linear como estimador de espectros surge a
partir de assumir um modelo do sisterna gerador. Neste caso, o modelo assumido € um
modelo de relacdes lineares entre amostras sucessivas, o que conduz a um modelo espectral
de pélos. A vantagem desta utilizacdo € que a estimacdo das zonas de alta energia do
espectro serd muito boa. A maioria dos fonemas humanos caracterizam-se por espectros
deste tipo, onde as zonas de alta energia chamam-se “formantes”.

O modelo linear adotado estd intimamente ligado com a anatomia do sistemna
fonador humano. Um equivalente simplificado do trato bucal humano ¢ um tubo sem
perdas, de M segdes cada uma com uma superficie dada segundo o fonema emitido.
Desenvolvendo as equacbes do tubo equivalente, através da teoria das impedancias

acusticas [24] e [31], chega-se a um sistema de equacdes lineares recorrentes do tipo:
u(n) =al u(n-1) + a2 u(n-2) + a3 u(n-3) + ... + z(n) (6.15)

onde u(.) € a série temporal gerada pelo sistema com entrada de pulsos gléticos
z(n). Como para fonemas vogalizados os pulsos gldticos anulam-se rapidamente, a maior
parte do tempo, o sinal u(.) estard definido pelos coeficientes autorregresivos. A equacio
anterior, sem os pulsos gléticos, se reduz 2 equacio de medi¢do do modelo de estado (6.12)
quando o ruido € nulo.

Porém alguns fonemas castelhanos, como por exemplo os nasais /m/, /n/ e /nh/,
caracterizam-se por ter antiressondncias (zeros espectrais) muito pronunciados, produto do
acoplamento entre as cavidades nasal e bucal. A estimagfio destes espectros pelo método da
predicfio linear serd defeituosa. Os fonemas de tipo ruidoso, como a /s/ o a /f/, nfio sdo
gerados com pulsos gléticos pelo que também neste caso haverd problemas na predicdo.

Cutro aspecto da utilizagdo do modelo linear, é que a mesma relagdo linear entre
amostras sucessivas, pode assimilar-se a uma interpolacdo linear da funcio de
autocorrelacdo do sinal. Neste sentido a determinac@o dos coeficientes é robusta frente ao
ruido branco ja que se extrai de estimagdes da estatistica do sinal.
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Como a derivagio das equagdes do filtro de Kalman realizou-se levando em conta
as caracteristicas estatisticas do ruido branco, a determinacao dos coeficientes de predicdo
linear é 6tima, no caso da perturbaca ser ruide branco . Porém na prética o ruido branco
afeta as estimacdes dos coeficientes de predicio linear. Um sinal ruidoso de grande
poténcia, fard que a série temporal seja mais descorrelacionada, o qual faz que para baixas

SNR, os coeficientes de predigdo linear tendam ao vetor unitério.

Este comportamento deterministico de tendéncia ao vetor unitdrio limita
seriamente o reconhecimento do modelo proposto para baixas SNR. A limitagdo surge do
fenémeno de desemparelhamento de condigdo, j4 que os vetores a serem reconhecidos
perdem progressivamente as caracteristicas préprias da classe 2 qual pertencem. O
importante ¢ que o comportamento das caracteristicas deixa de ser aleatério, com o qual os
filtros de Kalman das seguintes camadas da rede neural nio podem extrair uma estimagio
ndo polarizada do verdadeiro valor das mesmas.

6.4.4 Esquema compieto arquitetura de Predigédo Linear

Apresenta-se a seguir o diagrama com a arquitetura de Predigio Linear proposta.

+1 +1
w10 Saida w1o Saida
Wi Neuronio 1 ) Rede
Preditor Eiltro de Y1 Filtro de ¥
Linear 0(12) Kalman sgm{ ) Kalman sgm{ jr—>
x{) — : ¥ :
X(t-1} - .—* will — WiM
. e
. : . ]
.A . A - E '—
x(t-12) 2k, sags | 2m={m" saia
X{1-13) “2\;31:‘ - : Neu;);diok& F:;Ee
___________________________ sgm{ ) SGM () fre

wm113

FIGURA 6.3: Arquitetura De Predigéio Linear

Preditor Linear O(12): X(t)=3. ai x(t—i)) = A [x(t- 1) x(t-2) ... x(t-13)]T

Filtro de Kalman: A=A + K1 (x(t) —221 ai x(t—-1))

Rede Neural Camada 1: Yj(t) = [1 41 42 ... 412] [wjO wjl ... wji2l’; j=1,...M

Filtros Kalman (escalares): Yej(t+1) = Yej(t-1) + K2i (Yj(t)- Yej(t-1)); j=1,...M

Rede Neural Camada 2:

Zj(t) =[1 YH() YI2(t) ... YIM()] [Wj0 Wjl ... WiMTl'; j=1,...,.L



Tese de Mestrado - Martin Graciarena 6-16
Vetor Saida: Z = [Z1(t) Z2(1) ... ZL(D)];

6.4.5 Arquitetura De Predicao Linear Angular.

E um fato conhecido que na medida que a poténcia do ruido se incrementa, o sinal
resultante tende a ser descorrelacionado. Logo a fungdo de autocorrelacdo tende ao vetor
com um primeiro termo significativo e o resto com valores muito pequenos portanto os
coeficientes de predicdo linear tendem a origem. Isto causa um aumento na confusio de
classes e um aumento no erro de reconhecimento a medida que a poténcia de ruido

aumenta.

Num esfor¢o para minimizar este problema uma representacdo alternativa foi
proposta na literatura especializada. Em Mansour, e Juang (1989) [1], demonstrou-se tanto
matematica como experimentalmente que na medida que a SNR diminui, ha uma diminui¢do
na magnitude do vetor de coeficientes Cepstrais. Também mostrou experimentalmente que
na medida que a SNR diminui, hd uma maior diminui¢io na magnitude do que no dngulo do
vetor de coeficientes Cepstrais. Os teoremas fundamentais dessa referéncia foram

apresentaremos no capitulo 4, se¢fio 4.5.3;

Com o objetivo de verificar se as conclusdes anteriores podem ser aplicadas aos
coeficientes de predicdo linear, se estudard a evolugdo deste coeficientes com a presenca
de ruido branco. Para isto recordamos que estes sdo obtidos como solugdo das equacdes
normais do preditor. Se a fungdo de autocorrelagio € denotada por: R = [R(1) R(2) R(3)],
onde cada R(1) = E[x(t)x(t-i-1)], entdo os coeficentes de predi¢do linear A = [A(1) A(2)]
sd0 a solucdo de:

RO ROITAMT [R@]
R rola@)]™ (R (©16)
Veremos primeiro experimentalmente como se comporta a fungdo de
autocorrela¢do de um sinal de voz. Apresentamos na préxima figura as sucesivas fungdes de
autocorrelagio de um trecho de 20 ms. de uma vogal /a/, multiplicado por uma janela de
hamming, quando a relagdo sinal - ruido diminui de 40dB até 0dB em quatro passos. As
fungOes de autocorrelacdo sdo normalizadas, tal que o primeiro termo seja unitdrio. E
importante recordar que a normalizagio ndo afeta a solu¢io das equagdes normais.
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FIGURA 6.4 - Evolugao fungdio Autocorrelagdo com ruido para trecho fonema /a/.

Da figura anterior observamos que na médida que o ruido cresce existe uma
tendéncia gradual da funcéo de autocorrelagdo a funcio de autocorrelacdo do ruido branco,
isto €, um primeiro termo significativo e o resto pequeno. Além disso vemos que oS termos
de maior amplitude sdo os que mais diminuem. Isto acontece por duas causas, por um lado
€ natural que diminuam por efeito da descorrelacdo do ruido branco, e por outro lado, o
primeiro termo, da energia do sinal mais ruido, cresce muito mais do que os termos
cruzados, portanto a normalizagdo também faz que estes diminuam mais do que o0s termos
de pequena amplitude.

Trataremos de modelar a variagio observada da fungio de autocorrelagdo com o
ruido. Como a modifica¢io real da fungdo de autocorrelago é estocdstica nio & possivel
encontrar una equagio fechada para esta variagio. Estudaremos a evolucdo de uma funcio
de autocorrelagio simulada com valores R= [1 -0.82 0.15].

Modelo de minimizacio proporcional da funcdo de autocorrelagdo, onde pela
multiplicagio de um fator menor que um, que representa a fracdo de diminuigiio, a todos os
componentes com exce¢do do primeiro termo fixo e igual a um. Este fator diminui com
cada passo para simular um aumento do nivel de ruido. Com este modelo, os termos de
maior amplitude diminuirdo mais do que os termos de baixa amplitude, mais todos
diminuirdo em forma proporcional. Na figura 6.5 se apresenta a evolugdo da fungdo de
autocorrelagdo proposta, com um fator (1-0.005%p) onde p=1:30, representa os 30 passos.
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Evolugdo Modelada da Fungao Autocomelagao - 30 passos
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FIGURA 6.5 - Evolugao fungdo Autocorrelagao de acordo ao modelo proporcional.

Na figura 6.6 se apresenta a evolucdo do vetor de coeficientes de predigao linear
A, como solucdo das sucesivas equacdes normais obtidas das funcdes de autocorrelagio

apresentadas na figura 6.5.

Evolugio Modelada do Vetor LPC: A com ruido
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FIGURA 6.6 - Evolugao do vetor de coeficientes de predigéo linear (30 passos).

Observamos na figura 6.6, que a evolugfio dos vetores de coeficientes de predicdo
linear com o aumento do ruido, néo € linear respeito da origem, pero a modificagio é mas
importante na magnitude do vetor que no &ngulo, coincidentemente com o observado
experimentalemnte por [1], para os coeficientes cepstrais.
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Observamos também que a evolugdo € grande para uma pequena modificacio da
fungéo de autocorrelagiio como a simulada. Isto demonstra uma grande sensibilidade dos
pardmetros de predicdo linear com a modificagdo da fungdo de autocorrelagio. Esta grande
sensibilidade existe porque a equagio de sensibilidade da solugfio de uma equacio linear
AX=B, € uma equagdo nio linear: AX=AB/AA. Pequenas modificacdes de AA afetam muito
a AX.

Para tratar de minimizar a variabilidade encontrada extrairemos uma representacio
angular do vetor de predigdo linear normalizando pelo médulo. Apresentaremos a seguir
uma figura semelhante 4 anterior onde os vetores sio extraidos da forma indicada; notar

que as margens das figuras anterior e seguinte sfo iguais.

Evolucio Modelada Vetor Afnomn(A) com ruido

A{2)/norm(A)
<

2t .

a5l . : a
-2 -1 4] 1 2
A{T¥nom(A})

FIGURA 6.7 - Evolugdo vetor normalizado A/norm(A) (30 passos).

Observamos, comparando as figuras 6.6 e 6.7, que a grande variabilidade dos
vetores originais foi reduzida gragas a representagdo angular, que aproveita a maior
variabilidade do médulo com respeito ao angulo. O espaco dos novos coeficientes € o
circulo unitdrio pela normalizag3o.

Devemos notar que a normalizagio dos vetores LPC, implica vetores com termos
muito pequenos € isto traz um problema para o aprendizado das redes neurais. Para aliviar
este problema, os vetores foram multiplicados por um fator constante e igual a cinco. Pelo
fato de serem conservados os angulos, esta multiplicacio ndo modifica o problema do
reconhecimento.
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Portanto utilizaremos este resultado para modificar a representagdo do vetor de
entrada na rede newral tal que seja invariante & modificagdes do médulo do vetor e s6
dependa do seu dngulo. Esta representagfo foi chamada representaciio De Predicdo Linear
Angular. A idéia € apresentar & rede caracteristicas que, como se normaliza pelo médulo,
sejam invariantes a modificacbes da magnitude, e como se mede o angulo representa a

diregdo do vetor.

Apresentamos a seguir o diagrama da estrutura proposta.

Saida

Nauronio 1
Prediter Fiilro de Filtre de
(I).inaar oi12) Kalman Kaiman
x(t v - A
. K v Yy
X“"” - - A P!u;:“a 1 _>‘V1 gy
L novagses &2 —>y2 —>{2 |74
I . & L]
~ﬁ A : y3 — 3]
xit 12)%}*5? & 42 —>ym—> gt
xit-13) 2", -

..................

Filtro de Kalman: A=A +K1 (x(t) = X2 & x(t —1))
Rede Neural Camada 1:

Yj(t) = {1 a11A1 a2/1A1 ... A13AAl] *[wi0 wil ... wjl3]’; j=1,..M
Filtros Kalman (escalares): Yej(t+1) = Yej(t-1) + K2i (Yj(t)- Yej(t-1)); =1,...M
Rede Neural Camada 2:

Zj(ty = [T YI1(t) Y12(t) ... YIM(t)] [Wj0 Wil ... WiMT’; j=1,..,.L
Vetor Saida: Z = [Z1(t) 22(1) ... ZL(D];

6.5- Comparacéo entre arquiteturas

Existem vérias vantagens desta arquitetura de predicdo linear respeito da
arquitetura de banco de filtros. O modelo do ruido é correto jd que como os coeficientes
de predicdo linear s3o extraidos diretamente do sinal temporal de voz o ruido é
efetivamente de faixa larga. Ao contrdrio da arquitetura anterior onde o ruido era limitado
em freqiiéncia por ter passado por um filtro passa faixa.
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Nio existe um operador nio linear que polarize a estimagdo, ao contririo da
arquitetura anterior onde o operador quadrético impedia que o filtro de Kalman pudesse

estimar o verdadeiro valor da energia.

Compararemos ambas arquiteturas com respeito ao custo computacional. A
arquitetura de banco de filtros requer o computo de 16 filtros de Kalman escalares por
amostra. A arquitetura de Predigdio Linear requer o computo de um filtro de Kalman N-
matricial por amostra. Mas gragas & modelagem de estado utilizada, a matriz de correlagcdo
do processo de inovacoes é um escalar, desta forma nio hd inversio de matriz no

cdmputo do filtro de Kalman, o que alivia seu custo computacional.

Em ambas arquiteturas procura-se extrair uma representacio espectral do sinal de
voz para sua classificagfio pela rede neural. Compararemos entdo as duas representacoes
especirais em quanto a sus caracteristicas como estimadores do verdadeiro espectro de

poténcia.

O banco de filtros realiza uma quantificaciio fixa em freqiiéncia, jd que trata de
aproximar o verdadeiro espectro de freqiiéncias por um conjunto de filtros passa faixa fixos,
e alem do mais cada filtro tem um Q-fixo [42]. O problema manifesta-se quando os padrdes
tem informag@o relevante na orla entre faixas, com o que pode aparecer numa faixa no
treinamento ¢ em outra faixa no reconhecimento. Outro problema é quando pouca energia
estd presente numa faixa jd seja para treinamento ou reconhecimento. Neste caso a energia
medida € de grande variabilidade.

Pelo contrério o modelo de prediciio linear realiza uma quantificacio adaptativa
do espectro ja que aproxima o verdadeiro espectro com M pélos de Q varidvel distribuidos
nos picos do espectro, ji que os pélos sfio calculados a partir dos dados. Neste caso, a
diferenca entre os espectros de treinamento e reconhecimento sio manifestados como
diferengas proporcionais nos pélos. Alem disso como a concentragio dos pélos € nas zonas

de alta energia, a variagdo das zonas de baixa energia é ignorada.

Ambas estdo baseadas em modelos biolégicos. A arquitetura de Banco de Filtros
estd baseada no medelo simplificado do sistema auditivo humano como um banco de filtros
passa faixa. Alem disso a distribui¢fio em freqiiéncia do banco de filtros est4 baseada numa
escala perceptual como é a escala MEL. A arquitetura de Predicdo Linear ests baseada no
modelo do sistema fonador humano como um tubo de M seg¢es. Mesmo que o modelo do
tubo seja vilido para todos os fonemas emitidos, a suposicio sobre o sinal de geracgdo é
vdlida para um conjunto limitado de fonemas.
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6.6 RECONHECIMENTO RUIDOSO DE VOGAIS

6.6.1 Especificacoes

A tarefa de reconhecimento sob estudo, é um problema de reconhecimento
fonético dependente do falante contaminado por ruidoe branco gaussiano a diversas SNR.

Os fonemas consistiram das cinco vogais espanholas.

O problema encarado € um problema de reconhecimento ruidoso de voz onde o
ruido branco foi gerado matematicamente a posteriori da digitalizacdo. Este é um fator
importante a considerar com respeito ao alcance dos resultados. Um problema real de
reconhecimento ruidoso implica uma série de fatores que ndo se consideraram. Por um lado
¢ conhecido o efeito Lombard, onde modifica-se a emissdo do sinal de voz quando o falante
escuta ruidos de alta poténcia. Pelo outro lado o ruido deixa de ser branco, j4 que este é um
ruido com propriedades matematicamente muito bem definidas e portanto ideal, também a
relagdo sinal - ruido deixa de ser constante pela varia¢@o continua da fonte ruidosa.

6.6.2 Base de dados, caracteristicas

Separamos a base de dados em duas independentes, uma de treinamento e outra de
reconhecimento. A base de dados de treinamento contém dez emissbes das cinco vogais
espanholas produzidas por dois falantes, um masculino e outre feminino, ¢ a de
reconhecimento contém quatro emissdes das mesmas vogais emitidas pelos mesmos
falantes.

Os fonemas foram registrados num ambiente de baixo ruido. A freqiiéncia de
amostragem foi de 8 kHz e o nivel de quantificacio foi de 8 bits. Mesmo tendo
equipamento de 16 bits e maiores taxas de amostragem, a elei¢fio realizada foi propositada.
O objetivo € operar com sinais de voz ndo somente degradados por sinais aleatdrios, mas
também por distor¢des de quantificagdo e baixas taxas de amostragem.

6.6.3 Evolucéo do treinamento

A topologia da rede neural da arquitetura de Banco de Filtros é de 17-30-5. Onde
a dimensdo da camada de neurdnios de entrada se corresponde com a dimensdo do vetor de
energias somando um para o bias, a dimensio da camada intermediéria ¢ de 30 e a dimensio
da camada de saida € de S correspondente a cada uma das cinco classes. A da arquitetura de
Predicdo Linear € de 13-30-5.
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Para o freinamento utilizaram-se exclusivamente amostras de voz sem ruido. O

objetivo ¢ avaliar as arquiteturas propostas em condiges de desemparclhamento de

condigdo.

O treinamento consistiu primeiro numa transformacdo da base de dados de
treinamento em tanto uma representagdo por banco de filtros Mel como numa
representagdo de Predicfio Linear. Esta etapa pode ser visualizada como a criacdo de novas
bases de dados com as caracteristicas. Logo as redes neurais foram treinadas com o
algoritmo “backpropagation” sobre as respectivas bases de dados de caracteristicas
anteriormente descritas. O treinamento finalizou quando logrou-se um erro especificado

minimo ou o erro ndo mudou logo de um nimero especificado de iteracdes.

Nesta etapa apareceram as primeiras diferencas entre as arquiteturas. Ji que a
base de dados de voz era tnica, a evolugiio do respectivo treinamento revela como cada
arquitetura realizou a discriminagio entre os fonemas. O tempo de treinamento da
arquitetura de banco de filtros MEL foi maior que o da arquitetura de Predi¢do Linear.
Alem disso finalizou pela condi¢do de invaridnca do erro, num valor de erro alto, ao
contrério da arquitetura de Predigio Linear que finalizou pela condi¢do de erro minimo.

6.6.4- Definicao de indices de reconhecimento

Para poder comparar diferentes arquiteturas de reconhecimento de voz, 0 mesmo
indice de reconhecimento deve ser usado. Neste sentido devemos adaptar as particulares
caracteristicas do modelo proposto, isto é uma classificagio por cada amostra temporal do

sinal de voz, aos indices comummente utilizados na comunidade de reconhecimento de voz.

Dois indices diferentes foram propostos para revelar diferentes aspectos do
reconhecimento ruidoso realizado por cada modelo. Um é o fndice Global, que atribui um
padrdo de entrada & classe que tem o maximo da soma de cada saida individual durante a
duragio total do fonema. O outro é o Indice de Quadro que atribui cada quadro de 25 ms.
a classe que tem o méximo da soma de cada saida individual durante a duragdo do quadro.
Esta duragdo do quadro é uma medida estandarizada da duracdo minima da voz. Nio se
utilizou solapamento entre quadros. Para deduzir finalmente este indice computam-se a
quantidade de quadros corretamente atribuidos com relaciio ao total de quadros do fonema.

O indice global é proposto com o objetivo de avaliar o reconhecimento global do
fonema ao longo de toda sua duragdo. Estd inspirado na fungio verosimilitude acumulada
dos logaritmos das probabilidades de reconhecimento, no contexto do algoritmo de viterbi
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aplicado aos HMM. O indice de quadro € proposto com o objetivo de avaliar a evolugéo do
reconhecimento em quadros ao longo do fonema. Tipicamente este indice indicard mais
erros no comeco do fonema onde os filtros de Kalman ainda nfo estdo estabilizados, e no
final do fonema, onde ocorre o decaimento do fonema, e ndo no centro, onde ocorre a parte

estdvel do fonema.

6.6.5 Resultados de reconhecimento

Nas seguintes tabelas 6.2 ¢ 6.3 apresentam-se os resultados de reconhecimento
ruidoso para diversas arquiteturas e varias SNR. Na tabela 6.2 apresenta-se os resultados
do indice global e na tabela 6.3 apresenta-se os resultados do indice de quadros. Cada
arquitetura € avaliada usando primeiro uma rede neural com filtros de Kalman na primeira
camada unicamente, e logo uma rede neural com filtros de Kalman em ambas camadas, isto
¢, a rede neural de reconhecimento adaptativo. Esta distingo realizou-se para estudar a
contribuigdo do filtro de Kalman da camada intermediéria.

Tipo de Arquitetura \ SNR 40dB 30dB 20dB 10dB

Banco de Filtros 85 80 55 25

Banco de Fiitros Rede de 85 80 60 35
Reconhecimento Adaptativo

De Predigéo Linear g5 95 70 30

De Predi¢ao Linear Rede de a5 a5 70 30
Reconhecimento Adaptativo

De Predigdo Linear Angular a5 95 80 860

De Predic8o Linear Angular Rede 100 95 85 55

de Reconhecimento Adaptativo

TABELA 6.2: indice Global de Reconhecimento Ruidoso (em %)

Tipo de Arquitetura \ SNR 40dB 30dB 20dB 10dB

Banco de Fiitros 72.8 67.9 52.9 26.3

Banco de Filtros Rede de 82.3 78.0 57.8 25.6
Reconhecimento Adaptativo

De Predic&o Linear 92.0 89.5 66.1 26.1

De Predigio Linesar Rede de 80.0 88.0 64.6 27.6
Reconhecimento Adaptativo

De Predi¢do Linear Angular 86.8 84.4 73.3 55.8

De Predigdo Linear Angular Rede 91.6 87.4 76.6 53.5

de Reconhecimento Adaptativo

TABELA 6.3: indice de Quadro de Reconhecimento Ruidoso (em %)

As conclusdes das tabelas 6.2 e 6.3 sdo:
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* A arquitetura de Predicdo Linear Angular é a de melhor comportamento
global. Para altas SNR tem um comportamento similar & arquitetura de Predicdo Linear
para ambos indices. O que permite concluir que para baixo ruido as representacdes
angulares e por médulo sdo semelhantes, ji que ddo niveis similares de discriminagdo. Para
baixas SNR tem claramente o melhor indice de reconhecimento de todas as arquiteturas
propostas, jd que incorpora uma representagdo que ¢ mais robusta is modificacdes dos
coeficientes de predigio linear com baixo ruido. E notavel que o mecanismo de
robustecimento da arquitetura de Predi¢do Linear proposto comece a atuar em condi¢Oes
de ruido crescente, jd que para 40 e 30 dB SNR ambas tem aproximadamente os mesmos
resuitados, e para 20 e 10 dB SNR estes divergem sensivelmente. A representacdo angular
de Predi¢do Linear apresenta um aumento consistente nos resultados de reconhecimento
tanto nos indices global como no de quadro, o que revela que esta combinaciio foi a melhor

entre todas as arquiteturas e variagBes apresentadas.

* Estes resultados revelam que a arquitetura de Predicdo Linear apresenta
maiores indices de reconhecimento que a arquitetura de banco de filtros. A maior
diferenca entre ambas arquiteturas se da em condicdes de altas SNR, onde a discriminagio
de padr&es limpos é mais importante do que a robustez ao ruido. Porém ambas arquiteturas
logram aproximadamente os mesmos resultados a baixas SNR (=20% = 1/5 como o nimero
de classes € 5, o indice é equiprovével). Para este caso existe uma explicacio diferente para
cada arquitetura. No caso da arquitetura de banco de filtros, as baixas SNR aumentam a
confuséio de classes com respeito aos padrdes limpos, pelo sesgo na estimagdo da energia
dos canais. No caso da arquitetura de Predicio Linear a evolugdo tendendo ao vetor
unitdrio € a causa dos baixos resultados de reconhecimento.

* A incorporacfio da representa¢do angular na arquiteturas de Predicdo Linear
melhorou seus indices de reconhecimento. Em condigbes emparelhadas os indices de ambas
foram semelhantes, porém a diferenca mais importante apareceu em condigdes
desemparelhadas com SNR de 20 e 10 dB. Isto prova a robustez desta representacio para
condi¢des desemparelhadas.

* A comparagdo em cada arquitetura com respeito a0 uso da rede de
reconhecimento adaptativo permite diferentes interpretacdes. Na arquitetura de banco de
filtros seu uso provoca um pequenc aumento nos resultados de reconhecimento devido a
que esta confusdo € de tipo ruidoso, os filtros de Kalman da camada intermedidria
melhorfam as estimagdes das saidas da primeira camada. Porém esta melhorfa nio é tio
importante ja que existe uma grande confusdo de classes.
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» Os indices de quadro sdo consistentemente menores que os indices globais para
todas as arquiteturas. Isto revela que mesmo que o fonema seja atribuido corretamente
sua classe (Indice Global = 100%), ndo todos os quadros sio corretamente atribuidos
(Indice de Quadro < 100%). Para casos de baixo ruido, onde a confusio de quadros €

grande, ambos indices se aproximam.

6.6.6 Comparacao com outros resultados semelhantes

Apresentou-se na segdo 4.5.3, uma tabela extraida do paper de Paliwal K. K. [39]
onde se comparam as redes neurais multilayered feed-forward (MLP) frente a vidrios
classificadores cldssicos (como Maximum Likelihood e K-Nearest Neighbor) no
reconhecimento de vogais inglesas afetadas por ruido branco, em modo independente do

falante. Esta tabela se reproduz a seguir:

SNR (dB) Classificador MLP Classificador ML Classificador kNN
Clean 91.3 92.7 88.2
35dB 90.2 91.1 84.2
30dB 88.2 85.6 78.0
25dB 84.0 74.2 69.8
20dB 75.6 64.7 60.7
15dB 58.9 46.7 49.1

TABELA 6.4: Comparacao de Classificadores, em % correto, extraidos de [39].

E dificil comparar os resultados da tabela anterior Jja que foram obtidos para um
comjunto de vogais em idioma inglés, o qual implica um grau de confusdo diferente, e alem
disso foram obtidos em condi¢es de independéncia do falante. Porém, foi o dnico resultado
semelhante encontrado pelo autor e serd comparado a seguir com os resultados obtidos
com as arquiteturas propostas, salvando as diferengas mencionadas.

Como estes s3o indices de reconhecimento totais de fonemas, compararemos esta
tabela 6.4 com a tabela 6.2 obtida com os indices globais e com a arquitetura angular de
Predi¢io Linear, por ser a melhor desempenho. Para 30 dB SNR, a arquitetura angular de
Predi¢do Linear logra uma porcentagem levemente maior que a rede neural com cepstrais
(95% contra 88.2%, respectivamente), para 20 dB SNR a diferenga é ainda maior chegando
quase a0 10% de diferenca (85% contra 75.6%, respectivamente), ¢ o resultado final de
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reconhecimento € semelhante (55% e 58.9%, respectivamente), sé que foi logrado em cada
caso com 5 dB de diferenga (10dB e 15 dB SNR, respectivamente).

6.7 RECONHECIMENTO RUIDOSO DE PALAVRAS

6.7.1 Especificacées

Na proxima segdo aplicaremos o modelo proposto de rede neural ao
reconhecimento ruidoso de palavras utilizando conjuntamente as redes neurais e os modelos
de Markov, tal como foi apresentado na segfio 4.4.3.2; isto &, usando a rede neural como

estimador de probabilidades a posteriori.

6.7.2 Base de Dados

A base de palavras a reconhecer foi escolhida de comandos verbais, em espanhol,

de um brago robd. As palavras da base sfo:

{Tomar, Soltar, Abajo, Arriba, Izquierda, Derecha, Adelante, Atras}

TABELA 6.5 - Palavras da base de dados

A base de treinamento consiste em sete emissdes por palavra, emitidas por um
falante masculino e a de reconhecimento consiste em trés emissées independentes por
palavra, emitidas pelo mesmo falante. Foram gravadas a uma freqtiéncia de amostragem de
11025Hz com oito bits.

6.7.3 Segmentacao

Como o modelo proposto s6 é apto para o reconhecimento fonético, as palavras
devem ser separadas segim uma classificacio fonética. Entdo a base de dados de
treinamento foi segmentada manualmente segiim a seguinte transcricdo fonética:

Tomar /OMA R/

Soltar /SOLSsilAR/
Arriba /ARIBA/
Abajo /ABAJO/
Izquierda /ISsilIERD A/
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Derecha /DERESsilCHA/
Adelante /A DELANSsILE/
Atras /ASiIRAS/

TABELA 6.6 - Segmentacao base de dados

Os Modelos de reconhecimento a partir da transcricido fonética sfo os seguintes,

onde o nitmero entre parentese ¢ o nimero de estados::

Tomar (4) /OMAR/

Soltar (6) /SOLSAR/
Arriba (5) /ARIBA/

Abajo (5) /ABAJO/
Izquierda (7) ASIERDA/
Derecha (7) /DERESCHA/
Adelante (8) /AADELANSE/
Atras (5) /ASRAS/

TABELA 6.7 - Modelos de Reconhecimento

Duas observagdes devem ser feitas sobre os modelos de reconhecimento
propostos. As plosivas /t/ e /p/ sdo de uma duracdo muito curta para a longa meméria dos
filtros de Kalman, portanto foram excluidas. Os siléncios, prévios as plosivas, sdo
usualmente confundidos com fricativas /s/; ainda mais quando a relagfio sinal - ruido
diminui. Portanto para uma implementagfio mais robusta dos modelos de palavras os
silencos foram substituidos pelas /s/. Também o ditongo foi modelado como vogais
separadas.

O resultado da segmentacfio forneceu a seguinte quantidade de fonemas para

treinamento:
A 12*7 Emissées
E 3%*7 Emissbes
I 2*7 Emissoes
o 3*¥7 Emissdes
B 2%7 Emissdes
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D 3*7 Emissées
J 7 Emissoes
CH 7 Emissées
L 2%7 EmissGes
M 7 Emissoes
N 7 Emissoes
R 5*7 Emissdes
hY 2*7 Emissbes

TABELA 6.8 - Quantidade de fonemas da segmentacgéo

Da tabela anterior observa-se que existem muito mais exemplos de alguns fonemas
do que outros. Mais se utiliza-se o algoritmo clésico de “backpropagation”, atualizando os
pesos com cada padrfo, existe o risco de que a rede aprenda melhor as classes com mais
exemplos do que as outras. Isto acontece porque no comego o erro de treinamento diminui
muito pelo aprendizado da classe numerosa. Nos exemplos apresentados no capitulo 2
verifica-se que no algoritmo “backpropagation”, a atualizagdo logo da apresentacdo de um
exemplo de cada classe € muito mais rdpida do que a atualizagdo a cada padrio, e ainda
aprende por igual todas as classes. Porém precisa-se de um niimero igual de exemplos de
treinamento por cada classe. Para isto foram duplicados os exemplos das classes menos
nimerosas ¢ foram descartados alguns das classes mais numerosas. No treinamento foram

utilizados vinte e um exemplos de cada fonema.

6.7.4 Treinamento dos modelos

Para o cdlculo das probabilidades de permanéncia e transicio dos modelos de
Markov, foram usadas as formulas apresentadas na segio 4.4.3.2 do capitulo 4. Porém isto
ndo € suficiente para este caso porque ¢omo o processamento é feito na escala de tempo do
sinal, as probabilidades de permanéncia sdo muito préximas a um, nio discriminando os
estados de gran permanéncia dos de baixa permanéncia. Para evitar isto foram elevados
todas as probabilidades calculadas a um exponente constante, tal que as probabilidades se
afastem de um e permitam uma melhor discriminagio. Ista operagfo nfio afeta os resultados
de reconhecimento. Desta forma os modelos HMM resultaram:
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FIGURA 6.9 - Modelos HMM de reconhecimento

A primeira tentativa de rede neural para o reconhecimento fonético, foi uma rede
dupla, uma para o reconhecimento de vogais, com cingiienta neurdnios na camada oculta e
quatro na camada de saida, e outra para o reconhecimento de consonantes, com cem
neurdnios na camada oculta ¢ nove na camada de saida. Os primeiros testes demontraram
que o reconhecimento da propia base de dados sem ruido era insatisfatorio. A causa disto
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era a falta de discriminagio entre as duas redes. Portanto foi adotada finalmente uma tnica
rede de cento e cingiienta neurdnios na camada oculta e treze na camada de saida, para a

discriminacio de todos os fonemas.

O treinamento descrito levou aproximadamente umas 20 horas, num PC 486DX4-
100, com um algoritmo “backpropagation” feito em linguagem C, com coeficientes de
aprendizagem de 0.01 e de momentum de 0.05.

6.7.5 Resultados de reconhecimento

Como entre as redes propostas as que tiveram o methor resultado foram as de
Predi¢do Linear, somente elas foram utilizadas nesta secio. Ainda mais s6 se utilizaram nos

primeiros resultados, redes neurais sem os filtros de Kalman na camada intermedigria.

Para testar o reconhecimento de palavras com os modelos propostos, cada palavra
da base de reconhecimento foi contaminada com uma soma de ruido branco gaussiano. A
poténcia desta foi calculada a partir da relacdo sinal ruido desejada e a poténcia total da
palavra. Os resultados de reconhecimento se apresentam a seguir para diversas relagdes
sinal - ruido:

Tipo de Arquitetura \ SNR 40dB 30dB 20dB 10dB
De Predicéo Linear 87.5 79.2 54.2 25
De Predicédo Linear Angular 83.3 62.5 37.5 208

TABELA 6.9: Reconhecimento Ruidoso de palavras com HMM-ANN (em %)

6.7.6- Andlise dos resultados

Os resultados da tabela 6.9 aparentemente contradizem os resultados obtidos no
reconhecimento de vogais. Mas, para estudar as causas destes novos resultados, devemos

encontrar o limite para a aproximag#o linear da evolucio dos coeficientes LPC com o ruido.

Quando mais de 30 passos sdo usados na modelagem da variabilidade da fungdo de
autocorrelagdo, observamos que variagio no ingulo aumenta e no médulo diminui. Isto

pode ser observado nas figuras 6.10 ¢ 6.11, onde sio usados 100 passos.
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FIGURA 6.10 - Evolugdo modelada Coeficientes LPC (100 passos).

Na proxima figura observamos os coeficientes de prediciio linear normalizados
obtidos dos anteriores.

Evelugic Modelada Vetor A/norm{A) com ruido
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FIGURA 6.11 - Evolug3o modelada Coeficientes LPC Normalizados (100 pAassos}.

Da figura 6.11 verifica-se a tendéncia do escorregamento do angulo do vetor LPC
normalizado, quando deixa de ser vilida a relagdo de variabilidades entre o médulo e o
angulo. O circulo unitdrio € um espago pequeno para a discriminago de classes, ainda mais
se o numero de classes € grande. No caso das vogais, onde o ndmero de classes é pequeno
(cinco), a variagdo do &ngulo ndo € tdo importante porque o espago angular disponivel é
muito maior. No caso dos fonemas, onde o niimero de classes é grande (treze), o espago
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angular de cada classe é pequeno, portanto a variabilidade angular provoca uma confusio

importante de classes. Isto explica a diferenca dos resultados obtidos.

6.7.7 Rede Invariante

Para aproveitar a aproximacfo linear da evolucio dos coeficientes LPC com o
ruido sem o problema da proye¢do sobre o circulo unitirio, proporemos um enfoque
diferente. O mecanismo de classificagdo implementado pela rede neural é o produto escalar
do vetor de entrada com os pesos. Estes pesos representam uma parti¢io do espaco das
caracteristicas por retas e estas podem ter qualquer inclinagdo e qualquer ordenada ao
origem. Para problemas de reconhecimento com simetria radial como este, a propriedade
anterior ndo € apropriada. Na figura seguinte daremos um exemplo disto em duas

dimensdes;

O,‘|‘ :Classes 1e 2
sem ruido

- Evolugdo ruidosa

+

B Cl 2
“4(_;(,' ;t asse
e

\
/

FIGURA 6.12 - Evolugdo das classes com ruido e partigo neural cléssica.

As fronteiras de classificagdo, com linha obscura, por ter uma ordenada ao origem
diferente de zero néo sdo robustas aos padrdes, com linha ponteada, que evoluern ao
origem por causa do ruido. A classificagio fornecida serd robusta para pequenas
diminuicdes da SNR, quando os vetores ainda ficam dentro da classe, mas sera catastréfica

quando comegem a cruzar as fronteiras. Isto serd observado nos resultados finais.

Uma melhor aproximacio a este problema serfa a utilizagdo de redes neurais com
pesos sem ordenada ao origem, para ambas camadas. Neste caso a rede seria invariante a
qualquer dilatacdo e compresdo linear dos vetores a serem classificados. Chamaremos esta
rede como Rede Invariante. Na figura seguinte observaremos a partigio do espaco
realizada pela rede proposta:
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FIGURA 6.13 - Evolugdo das classes com ruido e particdo neural invariante.

Como a separagio do espago fornecida é linear com a origem, a quantidade de
neurdnios na camada intermedidria diminui. No exemplo anterior observamos que se

precisam dois pesos para separar as classes e na outra figura se precisam trés.

Também observamos que, pelo fato da partigdo ser linear com a origem, a
modelagdo das fronteiras ndo necessdriamente serd a melhor possivel. Isto deveria ser
observado no erro final atingido no treinamento, que deverfa ser maior do que o erro da
rede tradicional. Este resultado foi comprobado na pratica.

A seguir se experimentard a combinagio desta nova rede com as caracteristicas
usadas anteriormente: LPC e LPC angular, para o mesmo problema de reconhecimento de
palabras anterior. A rede invariante tem cingiienta neurénios na camada oculta e treze na
camada de saida.

Tipo de Arquitetura \ SNR 40dB 30dB 20dB 10dB
De Predigao Linear 87.5 79.2 54.2 25
De Predigao Linear - 87.5 75 50 41.6
Rede Invariante
De Predicdo Linear Anguiar - 83.3 75 333 12.5
Rede Invariante

TABELA 6.10: Reconhecimento ruidoso de palavras com rede invariante (em %)

Observamos da tabela 6.10 que até 20dB SNR os resultados das redes De Predicio
Linear e De Predigdo Linear Invariante sdo aproximadamente iguais. A 10dB SNR é onde
as diferencas aparecem, jd que a primeira logra 25% de reconhecimento e a segunda logra
41,6%. Isto implica que partindo do mesmo nivel de reconhecimento sem ruido, esta nova
rede € mais robusta ao ruido. Este resultado se logra pela ordenada a origem nula nos
neurdnios da rede.
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A rede De Predicfio Linear Angular Invariante tem um comportamento claramente

inferior & rede De Predicio Linear Invariante. Esta disparidade de comportamentos é
aparentemente contraditdria com o fato que o treinamento destas duas redes foi feito com

0s mesmos vetores sem alteragdo angular, j4 que a normalizaciio ndo muda o dngulo do
vetor. Porém a explicacio desta disparidade ilustra uma propriedade muito importante da

rede De Predicio Linear Invariante.

Quando uma rede invariante € treinada com vetores normalizados os angulos
formados pelos hiperplanos estdo entre os extremos observados para os vetores. Mas
quando € treinada com vetores de diferente amplitude os hiperplanos separadores ficam
mais proximos dos vetores de maior amplitude. Isto acontece porque para produzir
saidas de alta amplitude nos neurdnios, os pesos devem ficar 0 mais ortogonais possiveis

dos vetores de baixa amplitude.

Na figura seguinte apresentamos um exemplo disto. Foi treinado um tnico
neurdnio invariante para a discriminacfo dos vetores: A=[1.2 0.2] e B=[0.1 0.3], indicados
com “0” na figura, primeiro e logo os mesmos vetores anteriores normalizados AN={0.9864
0.1644] e BN = [0.3162 0.9487], indicados com “x".

Fronteiras de Neurcomnicas Invariantes
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FIGURA 6.14 - Comparagéo fronteiras de neurbnios invariantes
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Observa-se que no caso dos vetores normalizados o hiperplano separador, obtido
como 0s vetores ortogonais aos pesos da rede, passa no meio deles. No outro caso, estd

mais proximo do vetor de maior amplitude.

A variacdo angular dos vetores LPC ¢ dependente da relagfio sinal - ruido (SNR).
Além disso, para uma dada SNR de palavra, o nivel de ruido calculado faz como que a SNR
dos fonemas de menor amplitude (consoantes) seja muito mais baixa que a dos fonemas de
alta amplitude (vogais). Portanto a variagdo angular dos fonemas de menor amplitude

serd maior que a dos fonemas de maior amplitude.

A rede de Predicao Linear Invariante, pelo fato dos pesos ficarem mais préximos
dos vetores de maior amplitude, dd maior espagco angular aos fonemas de menor
amplitude que sdo justamente os de maior variabilidade. Isto tem uma conseqiiencia
muito importante no reconhecimento ruidoso; esta particdo asimétrica é mais robusta que
a particdo simétrica no sentido que otorga mais espago angular as classes que mais

precisam dele.

Na figura seguinte apresentamos um exemplo da palavra /sol/ afetada por ruido
branco a uma SNR de 100dB.

‘Palavra /SOL/

SNR=100dB

Amplitude
<o

1000 _20_0('} 3000 4000 5000 6000
' ' C+Tempo

FIGURA 6.15 - Palavra /SOL/ SNR=100dB (Ruido Branco)

Na figura seguinte apresentamos os espectros em freqiiéncia, extraido de janelas
temporais de 20 ms. de duragio, dos fonemas /s/ e fo/, a uma SNR de 100dB.
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Fonema /S/ Forema /Qf
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1000 2000 3000 4000 50500 1000 2006 3000 4000 5000
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FIGURA 6.16 - Espectros em Freqléncia Fonemas /5/ e /O/ SNR=100dB

Na figura seguinte observamos a mesma palavra da figura 6.15, a uma SNR de
10dB. Observamos como os fonemas de pequena amplitude sdo mais afetados do que os de

maior amplitude.

Palawra /SOL/

T T T 1

SNR=10¢B

50r .

Amplitude
o

1000 2000 3000 4000 5000 6000
Tempo

FIGURA 6.17 - Palavra /SOL/ SNR=10dB (Ruido Branco)

Observamos na figura seguinte como o espectro em fregiiéncia do fonema /s/, de
pequena amplitude, € mais afetado do que o espectro do fonema /o/, de maior amplitude.
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FIGURA 6.18 - Espectros em Frequéncia Fonemas /S/ e /0/ SNR=10dB

A seguir estudaremos se a rede de reconhecimento adaptativo melhora os
resultados das duas melhores arquiteturas da tabela anterior. O valor dos coeficientes que
regulam a profundidade da meméria dos filtros de Kalman da segunda camada foram
assignados igual aos dos filtros da primeira camada.

Tipo de Arquitetura \ SNR 40dB 30dB 20dB 10dB
De Predigio Linear 87.5 79.2 542 25
De Predigao Linear Rede de 87.5 79.2 54.2 29.2
Reconhecimento Adaptativo
De Predigao Linear - 87.5 75 50 41.6
Rede Invariante
De Predigdo Linear Rede 87.5 75 50 41.6
Invariante de Reconhecimento
Adaptativo

TABELA 6.11: Reconhecimento Ruidoso (em %)

Observamos da tabela 6.11 que a melhorfa é minima pelo fato das saidas dos

neurdnios das camadas intermédiarias serem ndo ruidosos.

6.8- CONCLUSOES

O modelo de banco de filtros foi o de pior indice de reconhecimento entre as
arquiteturas propostas. As razdes de seu pobre desempenho sdo variadas. Por um lado se
demostrou que a estimagdo de energias instantineas, é polarizada e que a polarizacdo
depende da relagdo sinal - ruido. As tentativas de superar esta limitagio foram infrutuosas.
Por outro lado os bancos de filtros tem uma limitagdo natural por sua quantizagdo ndo
adaptativa do espectro.
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Para superar os resultados anteriores foi proposto o modelo de predigdo linear. A
suposi¢do de um modelo de predigdo permitiu uma boa discriminacio a altas SNR. Além
disso facilitou a incorporacdo de mecanismos de robustecimento frente ao ruido.

Isto foi realizado na arquitetura de Predicio Linear Angular, Esta foi a que teve os
methores indices no reconhecimento de vogais, tanto em altas SNR, onde a representagéo
de Predicdo Linear fornece a melhor discriminacdo, como em baixas SNR, onde a

representaciio angular foi a mais robusta frente ao ruido,

No reconhecimento de fonemas a rede de Predicdio Linear Angular teve um
desempenho ruim pelo fato de que o circulo unitirio € um espago pequeno para a separacio
dos treze fonemas. Ainda mais, como se demonstrou, quando a SNR cai muito, a

variabilidade angular ¢ importante.

Como outra aproximagdo ao problema de classificacdo dos coeficientes LPC foi
proposta a rede Invariante, que conta com pesos sem ordenada ao origem. Demonstrou-se
que esta rede € mais robusta no sentido que da maior espaco angular aos fonemas de maior
variabilidade pela condicdo desfavordvel da SNR. Esta rede foi a que teve o melhor

desempenho no reconhecimento de palavras.

Porém caberia perguntar-se onde estdo as limitagdes da melhor arquitetura. Para o
reconhecimento a altas SNR, é sabido que os coeficientes autorregresivos estdo entre os
melhores mas ndo sdo os melhores para a estimacdo de espectros de voz. Eles tém pior
desempenho que os MEL-Cepstrum. Para o reconhecimento a baixas SNR, aparentemente
o problema com o modelo autorregresivo ¢ justamente a suposicio de um modelo. Na
medida que aumenta o ruido os coeficientes de predi¢do linear tém um comportamento
deterministico tendendo ao vetor unitdrio. O uso do 4ngulo do vetor e a rede invariante
alivia em parte mas n#o soluciona o problema.
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CONCLUSAO

A principal conclusio do modelo proposto ¢ que é um bom extrator de
redundancias do padrio a serem classificado. Em casos onde o padrio temporal tem
suficientes redundéncias e a perturbaciio é aleatdria, pode-se obter bons indices de
reconhecimentos em condigdes muito adversas. Porém nos problemas préticos a solugio do
problema de reconhecimento nio é conhecida, isto &, o treinamento chega a minimos locais.
As redundincias sdo dependentes do tipo de padrio. No caso dos fonemas alguns tém
grandes redundéncias, como as vogais, e outros tém poucas redundancias, como as plosivas
e as fricativas. Por dltimo, as pertubaces aleatérias sfio uma aproximacdo das pertubacdes

reais. Todos estes problemas afetam seriamente a performance do modelo proposto.

Os problemas achados en el reconhecimento de fonemas foram diretamente
conseqiiencia do desemparelhamento de condicio. En todos os casos se verificaram
tendencas deterministicas das caracteristicas extraidas da voz, frente as quais os filtros de
Kalman sio pouco efetivos. Neste sentido deveria-se encontrar uma melhor combinacio dos

mecanismos de extragdo de caracteristicas e os de robustez do sistema de reconhecimento.
Existem varias possiveis melhorias a0 modelo proposto:

* A profundidade da meméria dos filtros de Kalman € fixa o que nio é bom quando se
combinam padrdes de curta e longa duragdo. Seria conveniente estudar um mecanismo
adaptivo para modificar a profundidade da meméria tal que creca com fonemas de longa

duragdo como as vogais € decreca com os de curta duragio, como as plosivas.

* O principal problema do modelo é que a meméria estd incorporada na estimagdo
pero ndo na classificagdo. Esta dltima pode mudar ponto a ponto ji que niio tern meméria, o
qual ndo ¢ um comportamento desejado quando a mudanca de classificagdo dos padrdes €
suave. Haberia que providenciar mecanismos para correlacionar as classificagGes anteriores
com a atual. Uma possivel solucfio seriam as redes neurais recorrentes onde a classificacdo a
um tempo dado depende das anteriores pela realimentagio das safdas passadas.

* Seria conveniente realimentar a informagdo da classificagfio estimacdo atual. Isto
poderia reduzir a variabilidade da estimacdo, j4 que se um fonema est4 sendo corretamente
classificado e sua observagio sai temporariamente da classe, sua estimac¢do poderia
permanecer nela.
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e Haberia que estudar mecanismos de minimizaciio do custo computacional do
modelo. Isto € fundamental para sua aplicacio a problemas de grande escala. Uma possivel
idéia seria o trabalho em escalas de tempos diferentes nas camadas da rede. Neste sentido se
poderia trabalhar com médias temporais passadas, para classificar o padrio de entrada numa

escala de tempo diferente do prépio sinal.

Existem vdrias possiveis melhorias ao modelo proposto para reconhecimento de

VOZ.

e Estudar a aplicacio da Rede Invariante usando como caractéristicas os Mel-
wicl Fain € uma linha de investigagdo promissora, no sentido que estas caracteristicas,
por um lado t8m uma melhor discriminacfo para condi¢tes emparelhadas, e por outro lado

tém o mesmo comportamento frente a condigdes desemparelhadas.
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