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Resumo

Neste trabalho sdo comparadas diferentes configuragdes de redes neurais, diversos tipos de
andlise do sinal de voz e diferentes parimetros de entrada da rede neural, com o objetivo de
definir o methor sistema de reconhecimento de fala para palavras isoladas, independente do
locutor e baseado em redes neurais artificiais. Um dos problemas abordados € o das redes
neurais terem um numero fixo de entradas enquanto as palavras a reconhecer terem duragdes
diferentes. Duas solugdes sio propostas para resolver este problema: dizimagao/interpolacdo
de quadros analisando as palavras com quadros de durago fixa e dizimagdo/interpolagdo de
quadros usando andlise sfncrona com o pirch. Ambos métodos apresentaram melhores
resultados que os usualmente utilizados. Também & proposto um novo método de adaptagdo
do sistera de reconhecimento de fala as caracteristicas espectrais da voz do locutor, de forma
a melhorar os fndices de reconhecimento do sistema. Com este método conseguiu-se diminuir
as taxas de erro em até 18%. Os sistemas foram avaliados com sinais ruidosos ¢ sem ruido. Em
testes independentes do locutor realizados com vocabuldrios de 10 a 32 palavras, obtiveram-se

taxas de acerto superiores a 96%.

Este trabatho foi parcialmente financiado pelo Centro Nacional de Pesquisas ~CNPg-, pelo convénio Unicamp-
Telebras 387/90 ¢ pela FAPESP (Fundagio de Amparo a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo, Proj. 93/0565-2).
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Abstract

In this work we compared different neural network configurations, different speech analysis
procedures and different neural net input parameters. The goal was to define the best isolated
word, speaker independent, speech recognition system based on artificial neural networks. One
of the problems we worked on was how to deal with different word duration and fixed number
of inputs of a neural network. Two solutions are proposed to solve this problem. One of them,
pitch-synchronous analysis, is new in speech recognition and produced very good results. It is
also proposed in this work, a new method to adapt the speech recognition system to the
spectral characteristics of the speaker’s speech, in order to improve the recognition rate. With
this method we diminished the error rates up to 18%. The systems were assessed with noise
and noiseless signals. On speaker independent tests with 10 to 32 word vocabularies, we

obtained word recognition rates better than 96%.

This work was partially supported by CNPq (Centro Nacional de Pesquisas), Unicamp-Telebras Contract
387/90, and FAPESP (Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo, Project 93/0565-2).
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Capitulo 1

Sistemas de Reconhecimento de Fala

1.1 Introducao

Os sistemas de reconhecimento de fala, onde uma ou vérias pessoas podem comandar com a fala
uma mdquina ou dispositivo e, em um estdgio mais avangado e ainda ndo atmgido, conversar com a
méquina, tem sido a meta dos cientistas que pesquisam na drea de reconhecimento de fala. Na
atualidade, os principais centros de pesquisas do mundo possuem protétipes de laboratério que
permitem reconhecer desde palavras isoladas até fala continua, com indices de acerto elevados.
Muitos deles estdo comercialmente disponiveis, mas ao passar do laboratOric ao ambiente real de

utilizacdo os problemas se multiplicam, com a conseqiiente queda no desempenho do sistema.

Os avangos significativos que vem ocorrendo nos ltimos anos na drea de reconhecimento de
fala, podem ser atribuidos, principalmente, a trés fatores: desenvolvimento de novos algoritmos de
processamento digital de sinais, baratcamento e aumento de capacidade dos computadores, 0 que
permite a simulacio e teste de algoritmos de reconhecimento complexos, e pesquisa interdisciplinar
na drea. Como conseqiiéncia destes avangos, a comunicagdo homem-méquina através da fala estd

cada vez mais préxima de tornar-se uma realidade.

Os sisternas capazes de reconhecer comandos falados ou, ainda, fala contfhua, sdo chamados
genericamente de Sistemas de Reconhecimento de Fala. Estes sistemas baseiam-se na andlise dos
sinais acisticos da fala, para exirair de tais sinais pardmetros que permitam a discrimina¢do das

diferentes palavras a reconhecer.

Um sistema de reconhecimento de fala ideal, seria aquele que reconhecesse a fala de qual-

quer pessoa, em qualquer tipo de ambiente ¢ sem nenhuma restrigio quanto ao conteddo
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do discurso e estilo da pessoa falar; e isto, ainda, em tempo real. Ainda se estd longe de

conseguir este objetivo, porém as perspectivas si0 promissoras.

Uma das maiores dificuldades que surge na pesquisa em reconhecimento de fala € a sua na-
tureza eminentemente interdisciplinar. A tecnologia em reconhecimento de fala envolve pesqui-
sas em diferentes dreas tais como: processamento de sinais, ciéncias da computacio, teoria da
informacio, reconhecimento de padrdes, fisica acistica, lingiifstica, etc. Claramente, € impos-
sivel que uma tnica pessoa possua conhecimentos suficientes em todas estas dreas e daf a ne-
cessidade de interagir com outros especialistas de forma a poder conseguir resultados praticos

e satisfatOrios.
O aporte que cada uma destas dreas faz pode resumir-se em:

1. Processamento de sinais: extrair informacdes relevantes do sinal de voz, de forma efici-
ente e robusta. Isto inclui, entre outros itens, a aquisi¢do do sinal de voz, sua digitaliza-

¢do, pré-processamento, andlise espectral, etc.

2. Ciéncias da computacao: estudar algoritmos eficientes para implementar em software

ou hardware o0s procedimentos utilizados em um sistema de reconhecimento de fala.

3. Teoria da informacao e codificacio: definir os procedimentos para estimar os parime-
tros dos modelos estatisticos; definir métodos para detectar a presenga de um padrio de
fala determinado; definir algoritmos de codificagio e decodificagdo usados para decidir

qual a segiiéncia de palavras mais provdvel de ter sido falada, etc.

4. Reconhecimento de padroes: algoritmos para criar padrdes a partir dos dados disponi-

veis, agrupd-los em clusters, comparar padrdes de entrada com padrdes existentes, efc.

5. Fisica acistica: entender o relacionamento existente entre o sinal fisico da fala e os me-
canismos fisiolégicos que a produzem (aparelho fonador), e que permitem sua percepgao

(aparelho auditivo).

6. Lingiiistica: estudar os sons constituintes da fala sob os aspectos acusticos e articulato-
rios (fonética), e sob os aspectos funcionais (fonologia); estudar a sintaxe (formas validas
de combinar as palavras), a semantica (significado do que se diz) e a pragmética do dis-
curso (significado em funcdo do contexto). Em sistemas de reconhecimento de fala con-

tinua, o aporte da lingliistica € muito necessdrio.




Cap. 1 - Sistemas de Reconhecimento de Fala 3

7. Neurofisiologia: entender os mecanismos de ordem elevada que acontecem no sistema

nervoso central do ser humano e que permitem a produgio e percepgio da fala.

8. Psicologia: analisar porque uma aplicacdo que use reconhecimento de fala pode ser
aceita pelo homem ¢ outra ndo. Definir uma interface homem-mdquina adequada, prética
e facil de usar, para que o usudrio de um sistema de reconhecimento de fala aceite esta
tecnologia e sinta vontade de uséd-la. A psicologia, como pode se ver, estd relacionada ao

uso da tecnologia de reconhecimento e ndo A tecnologia de reconhecimento em si.

1.2 Reconhecimento de fala — Historico

Este historico ndo pretende ser completo, apenas mencionar 0 principais destagues ocorri-
dos em reconhecimento de fala a partir de 1950, ano em que éomegaram a publicar-se as pes-

quisas nesta drea. As informagdes provém de Rabiner & Juang (1993) e Furui (1995).

Os primeiros sistemas projetados para reconhecimento automdtico de fala trataram de ex-
plorar as idéias da fonética actistica. Em 1952, pesquisadores dos laboratérios Bell construiram
um sistema para reconhecer os dez digitos da lingua inglesa, falados isoladamente por um dni-
co locutor. O sistema estava bascado na medida de ressonancias espectrais na regido vocdlica
de cada digito. Em 1956, os laborat6rios RCA nos Estados Unidos trataram de reconhecer dez
sflabas diferentes embebidas em palavras. O sistema também se valia de medidas espectrais
feitas principalmente durante os sons vocdlicos e era dependente do locutor. Em 1959, pesqui-
sadores do University College da Inglaterra introduziram uma novidade em seus experimentos
para reconhecimento de fonemas embebidos em palavras. Eles utilizaram informacdes estatis-
ticas sobre seqiiéncias de fonemas permitidas em inglés, visando melhorar o reconhecimento
de palavras com mais de um fonema. Foi um trabalho pioneiro no uso de modelamento esto-
céstico de fala para auxiliar o reconhecimento. No mesmo ano, no MIT Lincoln Lab dos Esta-
dos Unidos, foi feita a primeira tentativa de reconhecer fala independente do locutor. Visava-se

reconhecer vogais embebidas em strings (seqiiéncias) da forma /b/-vogal-/t/.
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Na década de 60, vérios laborat6rios de pesquisa japoneses comecaram a trabalhar na drea
de reconhecimento de fala alcangando bons resultados no reconhecimento de digitos e fonemas

(Kyoto University, Radio Research Lab e NTT Labs).

As idéias mais importantes surgidas naguela década foram as de predicdo lincar (Linear
Predictive Coding ou LPC), e de Dynamic Time Warping (DTW). O uso da técnica LPC foi
proposto por Itakura e Saito do NTT Labs, como uma forma eficiente de andlise da voz, base-
ada em um modelo de produgio da fala. O uso da técnica DTW foi proposto por Vinisyuk
(Ucrénia, ex. Unido Soviética), como um método para calcular a similaridade entre duas se-
quiéncias temporais (no caso, sentengas faladas). Isto permitia lidar com o problema de expan-
sdo e compressdo temporal da fala, facilitando o alinhamento temporal entre sentengas. O tra-
balho de Vintsyuk baseava-se em programagdo dindmica e ficou desconhecido no ocidente até

a década de 80.

Na década de 70 os destaques foram: uso das técnicas LPC em reconhecimento de fala (até
entdo s6 tinham sido usadas para codificagdo); comeco de estudos em reconhecimento de fala
continua na Carniege Mellon University (CMU); estudos para o reconhecimento de grandes
vocabuldrios na IBM; técnicas para reconhecimento de fala independente do locutor no Bell
Labs ¢ desenvolvimento de algoritmos para reconhecimento de palavras no NTT Labs do Ja-

pdo, usando como unidades fonemas e silabas.

Na década de 80 surgiram os métodos de modelamento estatistico da fala para reconheci-
mento da mesma. O mais conhecido destes métodos é o baseado nos Modelos Ocultos de Ma-
rkov (Hidden Markov Models ou HMM). A teoria de HMM era conhecida havia vérios anos,
mas s¢ foi utilizada para reconhecimento de fala a partir de meados da década de 80. Isto

ocorreu devido A publicagao e divulgacdo massiva dos seus métodos e teoria.

Na mesma década de 80, o que den maior impulso 3 drea de reconhecimento de fala nos
Estados Unidos fot o .projeto DARPA (Defence Advanced Research Projects Agency). Tal
projeto (atualmente ARPA), financiou um grande programa de pesquisas com 0 objetivo de
obter alta precisao no reconhecimento de fala continua independente do locutor para um voca-
buldrio de 1000 palavras. Varias instituicdes de pesquisa fizeram contribuighes importantes
neste projeto, como 0 Massachusets Institute of Technology, a Carniege Mellon University,
MIT Lincoln Labs, AT&T Bell Labs, etc.
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Nessa mesma época foi criado no Japdo um grupo de pesquisas em reconhecimento de fala,
sob a lideranca de pesquisadores da NTT. O objetivo do grupo era ambicioso: a tradugdo au-
tomdtica de fala recebida via linha telefonica. Também foram realizadas pesquisas em vdrios
lugares desse pafs para a obtencdo de técnicas de adaptagdo de locutor em sistemas multilo-

cutores.

Na década de 80 foi introduzida a tecnologia de redes neurais artificiais para reconheci-
mento de fala. As redes neurais artificiais eram conhecidas desde a década de 50, mas nessa
época ndo mostraram utilidade devido a possuirem muitos problemas prdticos. Na década de
80, entretanto, o desenvolvimento de algoritmos eficientes de treinamento das redes assim
como uma maior compreensdo da técnica, fizeram com que muitos sistemas de reconheci-

mento de fala fossem propostos e implementados com redes neurais artificiais.

Passando a década de 90, as pesquisas nesta década incluem o reconhecimento de fala con-
tfnua irrestrita, independente do locutor e com vocabuldrio ilimitado. Muitos problemas estao
sendo estudados para conseguir este objetivo como, por exemplo, robustez ao ruido de fundo,
distor¢oes introduzidas pelo canal de transmissdo, diferengas entre os microfones usados no
treinamento e no uso normal do sistema, eco no sistema, vozes misturadas a do usudrio, detec-

¢do de inicio e fim da fala, adaptagio ao locutor, etc.

1.3 Caracterizacio dos sistemas de reconhecimento de fala

Um sistema de reconhecimento de fala é caracterizado pelo tamanho do vocabuldrio que re-
conhece, o estilo de fala que aceita e pela dependéncia ou independéncia do sistema com res-
peito ao locutor (usudrio do sistema). O desempenho (taxa de acerto do sistema), depende

fortemente destes fatores.

Com respeito ao tamanho do vocabuldrio, tem-se (Nejat Ince, 1992):

Sistemas de vocabularios pequenos: 0s que reconhecem até 20 palavras.

Sistemas de vocabularios médios: 0s que reconhecem entre 20 e 100 palavras.

Sistemas de vocabulirios grandes: os que reconhecem entre 100 e 1000 palavras.

Sistemas de vocabularios muito grandes: os que reconhecem mais de 1000 palavras.
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Estes numeros ndo sdo estritos, mas valores considerados razodveis. Quanto maior for o

vocabuldrio a reconhecer, maior serd a complexidade do sistema de reconhecimento.

Deve-se considerar, também, que se as palavras do vocabuldrio a reconhecer séo similares
entre si, hd mais chances do sistema errar. Assim, pode ocorrer que um determinado vocabuld-
rio permita taxas de reconhecimento maiores que um vocabuldrio menor com palavras simila-
res entre si. Existem muitas tarefas titeis e interessantes que requerem um vocabuldrio pequeno
(digitos, comandos de menus, etc.). Portanto, ndo ¢ mandatério que um sistema deva reconhe-
cer um grande vocabuldrio para ser dtil. Para aplicagSes como ditado de cartas, acesso a bases
de dados com linguagem natural e outras, é claro que o sistema precisa reconhecer confiavel-

mente 30 mil ou mais palavras.
Com respeito ao tipo de fala que o sistema aceita, tem-se:

¢ Sistemas de palavras isoladas: reconhecem palavras faladas isoladamente, isto €, com uma
pausa entre as mesmas. Um valor considerado razodvel para esta pausa é de 200 ms como
minimo. O objetivo da pausa entre as palavras ¢ facilitar a detecgio de inicio e fim das
mesmas, assim como permitir uma prondncia clara evitando o efeito de coarticulagdo. A co-
articulagdo provoca alteracdo na forma de pronunciar os sons, devido a influéncia dos sons
vizinhos (na fala natural, o comeco e fim das palavras tem a sua proniincia alterada devido a

unido que se faz do final de uma palavra com 0 comego da seguinte).

o Sistemas de fala continua: neste caso o usudrio fala naturalmente, ocorrendo a concatena-
¢ao do final de uma palavra com o comecgo da préxima. Por causa deste fendmeno, a com-
plexidade de um sistema para reconhecer fala continua é maior que a de um sistema para re-

conhecimento de palavras isoladas.

A literatura menciona as vezes os sisternas de fala conectada como sendo um tipo interme-
didrio entre os sistemas de palavras isoladas e os de fala continua, onde o locutor ndo deixaria
pausa entre palavras mas teria que pronunciar claramente as mesmas (perda de naturalidade
para falar). Na realidade o termo fala conectada refere-se & técnica de reconhecimento utiliza-
da e ndo ao tipo de fala. Nesta técnica os modelos das palavras sdo concatenados entre si para
reconhecer fala continua, sem modelar, entretanto, a coarticulacio existente na fala natural. A
técnica tem resultados satisfatorios, unicamente, nas aplicacOes em que o usuério fala fluente-

mente uma seqiiéncia limitada de palavras pertencentes a um vocabulario altamente restrito.
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Se estas condi¢des ndo se verificam, a técnica ndo € eficiente. Exemplos de aplica¢des onde
esta técnica é Wtil sdo: discagem telefénica via fala, entrada dos digitos do cartdo de crédito,
comandos com palavras combinadas, etc. Nestes casos, ¢ normal que 0 usudrio fale as palavras

naturalmente, em grupos de 2, 3 ou 4 como maximo.
Quanto a depend@ncia ou independéncia do locutor (usudrio do sistema), tem-se:

» Sistemas dependentes do locutor: neste caso o sistema reconhece a fala da pessoa que
treinou o sistema. Para pessoas que ndo treinaram o sistema, a taxas de acerto cai sensivel-

mente.

¢ Sistemas independentes do locutor: o sisiema reconhece a fala de qualquer pessoa, com
mndices de acerto aceitdveis. Neste caso € necessdrio treinar o sistema com uma base de da-
dos que inclua a fala de diferentes pessoas, com diferentes sotaques, idades, sexo, educagio,
etc. Quanto maior for a variedade de pessoas que formam parte da base de dados de trei-

namento do sistema, melhor poderd vir a ser o desempenho do mesmo.

e Sistemas multilocutores: neste caso o sistema de reconhecimento € treinado pelo grupo de
pessoas que utilizard o mesmo. Para este grupo de pessoas o sistema terd um bom desem-
penho, sendo que para pessoas que ndo o treinaram o desempenho caird. Quanto maior for
o niimero de pessoas que treinarem o sistema, mais este se aproximard de um sistema inde-

pendente do locutor.

1.4 Problemas e metodologias utilizadas

em reconhecimento de fala

Antes de descrever as metodologias usuais utilizadas em reconhecimento de fala, menciona-
remos brevemente a razio do reconhecimento de fala ser tao dificil. A resposta a esta pergunta
ndo ¢ tinica, mas o fator que mais provoca problemas € a variabilidade. Esta variabilidade tem

origem em:

1) as diferentes formas de pronunciar uma palavra ou frase, tanto por um mesmo locutor como
por locutores diferentes. Esta variabilidade ¢ considerdvel e depende do estado de dnimo da

pessoa, educagio, sotaque, pressa ¢ intengfo ao falar, caracteristicas do trato vocal, etc.;
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2) variabilidade do transdutor (microfone a carvio, eletreto ou dindmico, telefone normal ou

celular, etc.), e variabilidade do canal de transmissfo (linha telefnica, link de satélite, etc.);

3) variabilidade nos ruidos de fundo, incluindo eco, outras vozes no local (rddio, televisio,
conversacdes alheias, efc.), eventos acusticos transitérios como ruidos da rua, portas que se

fecham, queda de objetos, etc.;

4) variabilidade na producdo da fala, como tosse, pigarro ou outros ruidos produzidos pelo

aparelho fonador, hesitaco para falar, etc.

Nem todas as fontes de variabilidade podem ser climinadas e portanto algumas precisam ser

modeladas pela técnica de reconhecimento utilizada.

Quanto as diferentes formas de atacar o problema de reconhecimento de fala por meio de
uma mdquina, existerﬁ, em geral, trés abordagens: a abordagem fonético-acistica, a abordagem
bascada em reconhecimento de padrdes (incluindo métodos deterministicos e estatisticos), ¢ a
abordagem da inteligéncia artificial {(Rabiner & Juang, 1993). Pode-se dizer que os métodos de
reconhecimento de fala que utilizam redes neurais, pertencem tanto a segunda como & terceira

categoria.

A abordagem fonético-acistica baseia-se na teoria do mesmo nome ¢ consiste na detecgio
seqiiencial de sons e classes de sons observando as caracteristicas acisticas do sinal de voz ¢
aplicando as relagdes conhecidas entre estas caracteristicas e os simbolos fonéticos. A teoria
fonético-acistica postula que existe um nimero finito de unidades fonéticas diferentes em cada
lingua, ¢ que tais unidades caracterizam-se por propriedades que se manifestam no sinal de fala
ou em seu espectro ao longo do tempo. A teoria assume que a variabilidade existente nas pro-
priedades actsticas de uma unidade fonética devido as unidades fonéticas vizinhas (coarticula-
¢a0), e aos diferentes falantes, € conhecida, € que as regras que governam esta variabilidade
sdo implementdveis e aplicdveis. O método fonético-acustico de reconhecimento de fala consta
de dois passos: no primeiro passo ¢ sinal de voz & segmentado em regides discretas onde as
propricdades actsticas sejam representativas de um ou mais fonemas, etiquetando-se cada
segmento com o fonema ou fonemas provaveis. Num segundo passo tenta-se determinar a pa-
lavra (ou seqiiéncia de palavras) vdlida, a partir da informag¢do do primeiro passo, levando-se
em conta a consisténcia com o vocabuldrio de reconhecimento, a sintaxe da lingua, etc. Como

exemplo de propriedades actsticas dos sons usadas no método fonético-acistico, tem-se: de-
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terminacdo de caracteristica sonoro/ndo-sonoro, nasalidade, localizagdo de formantes, taxa de

cruzamentos por zero, elc.

A segunda abordagem, baseada em reconhecimento de padrdes, consiste em armazenar em
memoria modelos ou padrdes das palavras (ou sons ou frases) a reconhecer, ¢ depois comparar
a fala de entrada com os modelos armazenados. O padrao mais proximo da fala a reconhecer €
determinado e se a semelhanga € grande o suficiente, decide-se que corresponde ao que foi fa-
lado. Se a semelhanca € insuficiente, opta-se por requerer do usudrio uma nova entrada (repetir
a palavra ou utilizar um meio alternativo para ingressar a informagio). A similaridade entre a
fala de entrada e os padrdes armazenados ¢ medida usando-se algum tipo de distdncia como,
por exemplo, a euclidiana. Os modelos das palavras ou frases so criados através de um pro-
grama de treinamento. Estes modelos podem consistir de padrdes espectrais e temporais tipi-
cos das palavras, médias destes padrdes usando vdrias realizagbes de cada palavra (de um ou
mais locutores), ou podem consistir de modelos estatisticos sofisticados incluindo médias es-

pectrais ¢ estatisticas da varidncia espectral durante o tempo de duragdo da fala.

A terceira abordagem —que utiliza técnicas de inteligéncia artificial-, ¢ um hibrido que ex-
plora idéias e conceitos das abordagens anteriores. A idéia bédsica € reunir e incorporar em um
sistema expert 0 conhecimento usado pelas pessoas para reconhecer fala. Assim, por exemplo,
poderia se utilizar conhecimento lexical na segmentagio e etiquetagdo de cada segmento da
fala, conhecimento sintitico e semantico na decisdo da seqiiéncia de palavras mais provéaveis de
terem sido faladas e conhecimento pragmdtico na decis@o se a sentenga faz sentido no contexto
presente. Como exemplo da potencialidade destas fontes de conhecimento, considere os exem-

plos seguintes:

1. A inflacdo do més de agosto foi de quatro por vento.
2. Carros tristes havia desportes grama.

3. O rio estava violento.

A primeira sentenga ¢ sinlaticamente correta mas semaniicamente inconsistente. Pode ser
facilmente corrigida substituindo vento por cento, palavras foneticamente muito parecidas. A
segunda sentencga € sintaticamente incorreta e semanticamente inaceitdvel; deve-se rejeitar. A

terceira sentenga pode significar que a cidade de Rio de Janeiro estava violenta ou que um rio
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(hidrico), estava convulsionado. A pragmdtica decidird qual ¢ a interpretagfo correta. Este dl-

timo caso & de interpretagdo da fala reconhecida e ndo um problema de reconhecimento em si.

1.5 Anilise do sinal de fala — Extracao de parametros

Qualguer que seja o0 método utilizado para reconhecer fala, existe uma etapa que é comum a
todos os métodos, que € a andlise do sinal de fala de forma a extrair infformacdes relevantes
para o seu reconhecimento. Esta andlise € feita, na prdtica, calculando-se pardmetros espectrais
¢/ou temporais a partir do sinal acistico de fala, em quadros de n ms e refazendo o célculo a
cada p ms. Usualmente escolhe-se p < n de forma que exista superposigio entre guadros con-
secutivos. Isto suaviza a transi¢ao entre os mesmos. A duracio n do quadro deve ser suficien-
temente pequena para garantir a invariabilidade do trato vocal durante a produg@o do som (ou,
equivalentemente, garantir a estacionariedade do sinal de fala). Porém, quadros muito peque-

nos implicam numa sobrecarga computacional desnecessiria.

Um condicionante a mais surge quando se deseja calcular o pitch. Pitch € o correlato per-
ceptual da freqiiéncia de excitag@o do trato vocal (freqiiéncia de vibracdo das cordas vocais ou
Fy), sendo usual usar o termo pitch tanto para o correlato perceptual como para Fo. Usual-
mente o pitch varia de 80 Hz a 300 Hz, pudendo ser tdo baixo como 50 Hz (baritonos) e tao
alto como 500 Hz (sopranos). No caso de se necessitar calcular o pitch, 0 quadro de andlise

deve ter duragio suficiente para incluir, no minimo, dois perfodos de pitch.

Considerando os condicionantes acima, normalmente escolhem-se quadros com duragio de
20 a 35 ms (alguns autores admitem o uso de quadros de 50 ms ou maiores). Deve-se ressaltar,
porém, que existem eventos na producio de sons que somente podem ser capturados com
guadros menores que os mencionados (da ordem de 5 ms). Como exemplo de um tal evento

tem-se ¢ momento exato da ocorréncia de uma plosiva.

Na prdtica, as amostras dos quadros de andlise sio ponderadas com diferentes tipos de ja-
nelas —de igual duracdo que o quadro—, sendo as mais utilizadas as de Hamming, Hanning,
Kaiser e Blackman. E também comum pré-enfatizar o sinal de voz utilizando um fator de pré-
énfase de 0,9 a 0,99, de forma a compensar a queda de 6 dB/oitava do espectro do sinal de

voz. Esta queda de 6 dB/oitava resulta da composi¢io da queda de 12 dB/oitava no espectro




Cap. 1 - Sistemas de Reconhecimento de Fala 11

do pulso glotal e do ganho de 6 dB/oitava causado pela radiagcdo nos ldbios (O’Shaughnessy,
1987).

Como mencionado, a andlise do sinal de fala é feita computando-se pardmetros espectrais
e/ou temporais a partir do sinal acistico da fala, parimetros estes que devem permitir a discri-
minac¢io e classificacio dos sons efou palavras faladas. A andlise espectral pode realizar-se uti-
lizando bancos de filtros, andlise LPC, DFT, etc. Os parimetros espectrais usualmente calcula-
dos sdo os LPC, de reflexao, cepstrais, mel-cepstrais ¢ as derivadas destes parametros, como
por exemplo delta-cepstrais ¢ delta-mel-cepstrais. Por outro lado, a andlise temporal € feita

para calcular o perfil de energia do sinal, delta-energia, taxa de cruzamentos por zero, etc.

Considerando que cada quadro de andlise gera um vetor de pardmetros espectrais e tempo-
rais, 0 sinal de fala fica representado por uma seqlincia temporal de vetores. Fazendo-se a

andlise a cada 10 ms, obtém-se 100 vetores por segundo.

1.6 Mais alguns conceitos sobre reconhecimento de fala
pelo método de reconhecimento de padroes

A figura 1.1, mostra o diagrama em blocos de um sistema de reconhecimento de fala que

utiliza o método de reconhecimento de padroes.

Treinamento Criagao de

Padroes

Padrtes

h

Fala

————t  Analise

Fala
reconhecida

Espectral
Temporal Comparagio > Légica de
(FFT,LPC, ) Decisdo
energia, Reconhecimento

TxZ, ete.}

Y

Figura 1.1: Diagrama em blocos de um sistema de reconhecimento de fala baseado em reconhecimento de
padroes.
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No primeiro bloco, chamado de Analise, o sinal de voz ¢ analisado obtendo-se um conjunto
de pardmetros representativos da palavra (ou unidade) falada. Durante a fase de treinamento
do sistema (posi¢ao superior da chave), o bloco Criacgfio de Padrdes cria padrdes (caracteris-
ticas médias dos pardmetros para uma dada palavra), ou cria modelos estatisticos (caracteriza-
¢Oes da média e da varidncia dos parAmetros da fala de acordo com um modelo estatistico par-
ticular). O algoritmo para criacdo dos padrOes € geralmente um procedimento de agrupamento
das palavras em grupos consistentes ou clusters, de forma que a distincia intracluster entre
exemplos de uma mesma palavra, seja menor que a distancia entre clusters de palavras dife-
rentes. A Fig. 1.2 ilustra o resultado desie processo. Nesta figura, as realizacOes das diferentes
palavras usadas no treinamento sio representadas por pontos em um espago bidimensional
para facilitar a compreensio. No final do treinamento, cada cluster (C1 a C5) representa uma
palavra diferente contendo as virias realizagdes da palavra em questdo. Os pontos distantes de
qualquer cluster (O1 a O8 no exemplo), nio sdo levados em conta na hora de realizar a cluste-
rizacdo. Pode ocorrer, também, que dois ou mais clusters diferentes representem uma mesma
classe (seria o caso, por exemplo, quando dois grupos de falantes pronunciam uma mesma pa-

lavra de forma tdo diferente, que acabam se formando dois clusters distintos para tal palavra).

Figura 1.2: Exemnplo de clusterizacio de palavras apds treinamento do sistema.

Durante a fase de reconhecimento do sistema (Fig. 1.1, chave na posi¢do mferior), o bloco
Comparacao tem a funcio de comparar o padrio desconhecido com os padrbes existentes ¢
gerar um {ndice de similaridade para cada compara¢io. Normalmente o padrdo desconhecido
consistird de uma segiiéncia de vetores e ndo de um vetor dnico. Neste caso se faz necessdrio

utilizar, além de uma distincia local entre vetores, um procedimento de alinhamento temporal
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global entre o padrdo desconhecido e o padrio de referéncia. A razdo disto € que dificilmente
o nimero de vetores do padrio desconhecido € igual ao niimero de vetores dos padroes de
referéncia. A técnica Dynamic Time Warping (DTW) permite —através de programacgido dind-
mica—, determinar um caminho de alinhamento nfo-linear 6timo entre 08 padrOes a comparar.
A Fig. 1.3 mostra graficamente o resultado de alinhar linearmente ¢ ndo linearmente — através
desta técnica—, dois sinais a comparar. Pode ver-se que o alinhamento ndo linear resulta numa

comparagio mais realista da similaridade ou dissimilaridade entre os dois sinais.

Energia (dB)

Quadros de teste

L m
'g ‘G caminho de alinhamento
o & Stimo
s
=
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=2 teste
i
[
idh) ™y
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5 referéncia

Quadros de teste

Figura 1.3: Resultado do alinhamento temporal de duas realizagbes de uma mesma palavra: o gréfico supetior
mastra o alinhamento linear; o gréfico central mostra o caminhe de alinhamento étimo e o grafico inferior o re-
sultado do alinhamento ndo linear utilizando o caminho anterior,

Uma forma de igualar o ndmero de vetores do padrio desconhecido com o niimero de veto-
res do padrio de referéncia, ¢ interpolar ou dizimar quadros (vetores) de um deles de forma a
igualar o ndmero de quadros (vetores) do outro. Perceber que isto ndo garante um alinha-

mento temporal 6timo entre os dois sinais.

O bloco final da Fig. 1.1, Légica de Decisio, ¢ 0 que decide qual padrdo de referéncia estd
mais proximo do padrio desconhecido. Caso a similaridade entre o padrdo desconbecido e 0s

padres de referéncia nfio atinja um limiar satisfatério, o usudrio serd compelido a repetir a
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palayra ou frase falada, ou a entrar esta informagdo por algum outro meio (um teclado, por

exemplo).

O método de Reconhecimento de Padrdes ¢ atualmente o mais utilizado para reconheci-

mento de fala. As razdes disto s3o varias:

1. E relativamente simples de usar e f4cil de compreender; existe uma justificativa matemd-

tica forte para muitos dos procedimentos usados no treinamento € no reconhecimento.

2. E robusto e invariante (0 método, nio os resultados), com respeito ao vocabuldrio a re-
conhecer, a0s usudrios, aos parAmetros utilizados, aos algoritmos de comparagdo ¢ as
regras de decisdo. Isto o faz apropriado para uma ampla gama de unidades de fala (fo-
nemas, sflabas, palavras, etc.), populacio de falantes, condighes ambientais e/ou de

transmissio, etc.

3. Os fndices de reconhecimento obtidos sdo elevados, obtendo-se uma degradacio suave
na medida em que o problema de reconhecimento se torna mais complexo (vocabulérios

maiores ou gramatica mais complexa’).

Quanto ao desempenho do sistema, 0 mesmo € sensivel 4 quantidade de dados de treina-
mento disponiveis e 3 qualidade dos mesmos. Por qualidade, entenderemos aqui variedade, de
forma a incluir as diferentes elocugbes possiveis de uma palavra (ou som), e as diferentes con-
di¢es ambientais em que se produzem (ruidos de fundo, microfones, transmissio, etc.). Em
geral, quanto maior e mais variada for a base de dados de treinamento, melhor serd o desem-

penho do sistema.

A carga computacional para treinamento e reconhecimento do sistema € linearmente pro-
porcional ao nimero de padrdes sendo treinados ou reconhecidos. Em conseqiiéncia, esta car-
ga computacional pode tornar o método proibitivo se o niimero de padrGes ou classes de sons
¢ muito grande. Daf que para vocabuldrios muito grandes se escotham como unidades de reco-
nhecimento conjuntos pequenos de sons, com 0s quais seja possivel gerar todas as palavras do

vocabuldrio a reconhecer (exemplos de sons: fones, difones, trifones, silabas, etc.).

! A complexidade ou perplexidade de uma gramatica € dada, a grosso modo, pelo nimero médio de palavras
possiveis em cada ponto de decisdo. Sem uma gramdtica, o vocabuldrio inteiro deve ser considerado em cada
ponto de decisdio, Com uma gramaética, & possivel eliminar muitas palavras ou atribuir a algumas delas maiores
probabilidades que a outras. Quanto maior for a perplexidade de uma gramdtica, maior serd o nimero de pala-
vras possiveis em cada ponto de decisio,
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1.7 Redes neurais artificiais em reconhecimento de fala

Neste item mencionaremos brevemente como as redes neurais artificiais se inserem nos
métodos de reconhecimento de fala mencionados, ou se constituem elas mesmas em um méto-
do de reconhecimento. No Capftulo 2 faremos uma exposicido mais detalhada sobre redes neu-

rais artificiais.

Nas técnicas de inteligéncia artificial para reconhecimento de fala, diferentes fontes de co-
nhecimento necessitam ser definidas e estabelecidas. Dentro da inteligéncia artificial existem
dois conceitos chaves que sdo: a aquisi¢do automdtica de conhecimento (ou aprendizado), ¢ a
adaptacdo as novas condicdes. As redes neurais artificiais satisfazem plenamente estes dois
conceitos, jd que elas sdo capazes de aprender a partir dos exemplos que lhes sdo apresentados
¢ de adaptar seu comportamento em fungio de novas entradas. Portanto, uma forma de im-

plementar estes conceitos de inteligéncia artificial € através de redes neurais artificiais.

Nas técnicas de reconhecimento de padrdes para reconhecimento de fala, o bloco Criagao
de Padroes (Fig. 1.1) implementa um algoritmo de clusterizagdo que separa em diferentes
grupos, ou clusters, as palavras/sons a reconhecer. As redes ncurais de Kohonen (SOM ou
Self-Organizing Maps), ¢ as redes LVQ (Learning Vector Quantization), realizam esta cluste-
riza¢do automaticamente. As redes de Kohonen-Grossberg permitemn, também, o agrupamento

de diferentes clusters numa mesma classe.

As redes neurais “perceptrons multicamadas” (MLP ou multilayer perceptron), treinadas
com o algoritmo backpropagation, assim como as redes TDNN (Time Delay Neural Ne-
tworks), constituem-se em si mesmas em reconhecedoras de padrdes, que podem ser utilizadas

para reconhecimento de fala.

Dado que as redes neurais artificiais tem como caracteristica inerente a distribuicao do co-
nhecimento ao longo de toda sua estrufura, isto as torna extremamente robustas e tolerantes a
falhas. Em implementagdes préticas de redes neurais em hardware esta caracteristica € alta-
mente desejdvel, ji que defeitos em alguns dos neurdnios da rede ndo acarretardo prejuizos

importantes ao funcionamento do dispositivo.
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QOutra caracteristica que torna interessante as redes neurais ¢ sua altissima velocidade de
resposta. Isto decorre do fato que os elementos (neurdnios) que a compdem trabatham em pa-
ralelo. Como nos sistemas de reconhecimento de fala a carga computacional & elevada, esta

particularidade é muito atraente.

As redes neurais sio estruturas nio lineares que podem realizar mapeamentos complexos

entre entradas e safdas, computando as fung¢des lineares ou nio-lineares que as relacionam.

Deve-se mencionar, no entanto, que contraposta a estas vantagens estd a limitacao que as
redes neurais possuem para lidar eficientemente com a estrutura temporal dos sinais de fala.
Isto faz que seus desempenhos sejam inferiores ao das cadeias ocultas de Markov no reconhe-
cimento de grandes vocabuldrios e em reconhecimento de fala contfnua (cadeias ocultas de
Markov € um método estatistico de reconhecimento de padrdes). Esta:situagio poderd, no en-
tanto, reverter-se, em fungio da criagdo de novas topologias e algoritmos de treinamento e re-

conhecimento com redes neurais.

1.8 Sistemas de reconhecimento hibridos

O estado da arte em reconhecimento de fala s@o sistemas hibridos integrando redes neurais
com cadeias de Markov. Estes sistemas aproveitam as vantagens de cada um dos métodos para
conseguir resuitados melhores que utilizando HMMs ou redes neurais:separadamente. H4 dife-
rentes aproximagﬁeé para-integrar estas duas técnicas (Niles and Silverman, 1990; Bourlard
and Wellekens, 1990; Morgan and Bourlard, 1990 e 1995; Katagiri and Lee, 1993). Menciona-

remos aqui trés delas.

O primeiro tipb de integracdo possivel € a que utiliza a rede neural como pdés-processador
dos HMMs. A figura seguinte, 1.4, mostra um diagrama em blocos deste tipo de sistema. Na
figura, P(OIA;) corresponde a probabilidade do modelo A; ter gerado a seqiiéncia de observagio
O (a seqiiéncia de observagdo € a seqii€ncia de vetores de parimetros espectrais e/ou tempo-

rais resultantes da andlise do sinal de fala).
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Palavraa Palavra

reconhecer reconhecida

Figura 1.4: Sisterna hibrido HMM-NN, utilizando a rede neural como pés-processador dos HMMs.

A idéia neste tipo de sistema € a seguinte: ao invés de escolher como palavra reconhecida
aquela com maior probabilidade P(OlA), como ocorre nos sistemas HMM puros, as probabili-
dades de todos os modelos alimentam uma rede neural que decide qual foi a palavra falada.
Perceba-s¢ que neste caso leva-se em conta todo o conjunto de probabilidades para decidir
qual foi a palavra falada, e n3o apenas a probabilidade de maior valor. Para a criagdo do HMM
correspondente a cada palavra do vocabuldrio utilizam-se os algoritmos usuais (0 Forward-
Backward ou o algoritmo de Viterbi). No caso de um vocabuldrio de K palavras a reconhecer,
haverd K modelos de Markov. Para o treinamento da rede neural utiliza-se o algoritmo corres-
pondente, por exemplo, o backpropagation para a rede perceptron multicamadas (o algoritmo

backpropagation serd apresentado no Cap.2).

Um outro tipo de integragdo possivel € a que utiliza 0 HMM como segmentador e normali-
zador temporal de um perceptron multicamadas, de forma a alimentar a rede neural com veto-
res de dimensdo fixa. A figura seguinte ilustra este tipo de sistema para 0 caso de termos um

vocabuldrio de K palavras a reconhecer.

PO}
——  HMM, !
i HMM,
Palavra a p| Normalizagio p Perceptron Palavra
reconhecer . temporal mufticamadas reconhecida
| HMM, segmentacde, calculo dos velores
média e concatenagio

Figura 1.5: Sistema hibride HMM-NN, que utiiza HMM como segmentador para a rede neural.
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A idéia bdsica nesta integragio € a seguinte: utilizar os modelos de Markov para seg-
mentar e normalizar temporalmente a palavra de chegada —de duracdo varidvel-, de forma a
gerar um vetor de dimensdo fixa para alimentar a rede neural. Esta seria a que, em definitiva,
decidiria qual foi a palavra falada. O sistema trabalha assim: uma vez treinados os modelos de
Markov de forma usual (algoritmo Forward-Backward ou o algoritmo de Viterbi), com a res-
tricio de que todos os modelos tenham o mesmo ndmero de estados, a palavra de chegada €
segmentada utilizando-se o0 modelo com maior probabilidade P(OIA;). Esta segmentacio con-
siste em achar a seqiiéncia de estados 6tima que possa ter gerado a seqiiéncia de observagdo
Q. Uma vez achada a seqiincia de estados 6tima, calcula-se o vetor média de todos 0s vetores
emitidos num mesmo estado durante a geracio da seqiiéncia de observacdo O (assume-se que
vetores pertencentes a um mesmo estado t&m caracteristicas comuns). Com isto cada estado
terd um vetor que o representa. Concatenando estes vetores obtém-se um vetor de dimensdo
fixa, independentemente do HMM utilizado (normalizagdo temporal). Este vetor alimenta a
rede neural que decide qual foi a palavra falada. VariagGes sobre esta idéia sdo possiveis (Mar-

tins, 1997).

Outro tipo de integragdo possivel entre HMMs e redes neurais, é a que utiliza uma rede
perceptron multicamadas para estimar as probabilidades a posteriori, que serdo utilizadas pe-
las cadeias de Markov, para o célculo das probabilidades de emissdo de simbolos. A partir da
obtengio das probabilidades de emissdo de simbolos, usam-se as cadeias de Markov e seus al-
goritmos tradicionais para o reconhecimento da palavra falada. A Fig. 1.6 ilustra este tipo de

sistema.

—Pp R
Pal
alavraa . Perceptron . HMM —» PO
reconhecer . multicamadas - o
e i >
Plgix)

Figura 1.6: Sisterna hibrido HMM-NN, utilizando a rede neural como estimador de probabilidades a posteriori
para os HMMs,
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Se @ = {gx} € um conjunto de K classes de padrides, a probabilidade a posteriori da classe
g, representada por P(glx), € a probabilidade de um padréo pertencer a classe g condiciona-

da i ocerréncia do vetor x.

A idéia deste sistema baseia-se na demonstragio de que num perceptron multicamadas com
K neur®nios de saida, as saidas y; sdo estimativas da distribuicdo de probabilidades de X clas-
ses, condicionada ao vetor x de entrada da rede (y«(x) = P(q:ix)). O célculo posterior de

P(xlq:), para uso nas cadeias de Markov, & feito através da regra de Bayes.

J4 que estes sistemas ndo serfo implementados, ndo nos estenderemos mais em sua explica-

¢ao.
1.9 Avaliacao dos sistemas simulados

Os sistemas de reconhecimento de fala podem ser avaliados sob diferentes aspectos, tais
como: taxas de acerto e de erro do sistema, velocidade de resposta, complexidade computaci-

onal do algoritmo, possibilidade de implementé-lo em tempo real, custo, etc.

Para o cdlculo das taxas de acerto e de erro, o sistema € testado com palavras que perten-

cem ao vocabuldrio a reconhecer. A equacgdo que permite calcular a taxa de erro, em por

cento, € a seguinte:

total de palavras reconhecidas incorretamente
total de palavras testadas

taxadeerro (%)=

100 (1.1)

De igual forma a taxa de acerto, em por cento, € dada por:

total de palavras reconhecidas corretam
taxade acerto (%)= P ente

100 (1.2)
total de palavras testadas

Em ambos casos, 0 total de palavras testadas corresponde ao nimero de palavras perten-
centes ao vocabuldrio a reconhecer, que foram submetidas ao reconhecedor. A soma da taxa

de erro e da taxa de acerto deve dar 100%.
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E possivel submeter ao reconhecedor palavras que nfo pertencem ao vocabuldrio a reco-
nhecer, para determinar se as rejeita adequadamente ou s¢ as confunde com palavras validas.

Nestes casos outras medidas a calcular para avaliar a qualidade do reconhecedor séo:

Taxa de rejeicio (palavras corretamente rejeitadas): indica a porcentagem de palavras cor-
retamente rejeitadas por ndo pertencerem ao vocabuldrio de reconhecimento. Corresponde ao
quociente entre 0 total de palavras corretamente rejeitadas e o total de palavras ndo perten-

centes ao vocabuldrio que foram submetidas ao reconhecedor.

Taxa de falsa rejeicio (palavras incorretamente rejeitadas): indica a porcentagem de pala-
vras que nfio deveriam ter sido rejeitadas, jd que pertencem ao vocabuldrio a reconhecer, e que
-ndo obstante— foram rejeitadas. Corresponde ao quociente entre o total de palavras incorre-
tamente rejeitadas e o total de palavras pertencentes a0 vocabuldrio que foram submetidas ao

reconhecedor.

Taxa de falsa aceitacao (palavras incorretamente aceitas): indica a porcentagem de pala-
vras incorretamente aceitas, isto é, que deveriam ter sido rejeitadas por ndo pertencerem a0
vocabuldrio a reconhecer mas que foram aceitas. Corresponde ao quociente entre o total de
palavras incorretamente aceitas e o total de palavras ndo pertencentes ao vocabuldrio que fo-

ram submetidas a0 reconhecedor.

Ao longo deste trabalho os sistemas implementados foram avaliados, unicamente, com pa-
lavras pertencentes ao vocabuldrio a reconhecer. Portanto as taxas calculadas para avalid-los

foram as de erro ou, equivalentemente, as de acerto (Egs. 1.1 e 1.2).

1.10 Conteado da Tese

O objetivo da pesquisa realizada nesta tese, foi definir um sistema de reconhecimento de
fala para palavras isoladas, independente do locutor e baseado em redes neurais. Para isto, va-

rios aspectos foram pesquisados:

e que pardmetros utilizar como entradas da rede neural (algoritmos de obtengdo dos pari-

metros, complexidade computacional, indices de acerto obtidos, efc.);
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* tipos de redes a utilizar (perceptrons multicamadas, redes de Kohonen-Grossberg, redes
LVQ (Learning Vector Quantization)); nimero de camadas, nlimero de neurdnios, algo-
ritmos de treinamento, etc.;

» tipos de andlise do sinal de fala: andlise com igual niimero de quadros para todas as pala-
vras, andlise com quadros de comprimento fixo, uso das técnicas trace-segmentation, in-
dividual trace-segmentation, guantizagao vetorial, etc.;

o dizimacfo e interpolacio de quadros para manter constante o niimero de entradas da
rede neural, critérios; andlise com quadros de comprimento fixo e andlise sincrona com o
pitch;

* testes dos sistemas com e sem ruido;

e adaptacdo do sistema de reconhecimento de fala as caracteristicas espectrais da voz do

locutor.

Como se verd ao longo da tese, os melhores resultados foram obtidos uatilizando percep-
trons multicamadas, parametros mel-cepstrais obtidos via DCT (Discrete Cosine Transform),
perfil de energia da palavra, e andlise sincrona com o pitch. Este tipo de andlise (sincrona com
o pitch), € inédito em reconhecimento de fala. A adaptag@o as caracteristicas espectrais da voz

do locutor também introduziu ganhos significativos nos indices de acerto do sistema.
A apresentacio dos itens anteriores ao longo da tese estd organizada da seguinte forma:

e No Capitulo 2 € feita uma revisdo de redes neurais artificiais, com énfase nas redes utili-

zadas neste trabalho.

e No Capitulo 3 sio descritos os pardmetros espectrais e temporais utilizados como entra-
das da rede neural, ¢ a base de dados empregada para treinamento e teste dos sistemas

simulados.

» No Capitulo 4 sdo descritos os diferentes sistemas simulados e os resultados obtidos.
Nesse capitulo apresentam-se os resultados que se obtiveram com as diferentes redes
neurais e com os diferentes tipos de técnicas empregadas (igual nimero de quadros para
todas as palavras, quadros de comprimento fixo, quantiza¢do vetorial, trace segmentati-
on, individual trace segmentation, dizimagao e interpolagiao de quadros, andlise sincrona

com o pitch, comportamento dos sistemas com e sem ruido, etc.).
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+ No Capitulo 5 apresenta-se a técnica proposta de adaptagdo do sistema as caracteristicas

espectrais da voz do locutor e os resultados obtidos com esta técnica.

s No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes da tese.




Capitulo 2

Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo inspiradas nas redes neurais biologicas, i.e., sdo formadas por
elementos que se comportam de forma similar aos neurdnios biolégicos naquelas fungGes mais
elementares. Os elementos que formam uma rede neural artificial, chamados daqui em diante
de neurénios artificiais ou simplesmente neurdnios, estdo organizados numa estrutura que
pode ou ndo estar relacionada com a anatomia do cérebro. Apesar da muita ou pouca seme-
thanga gue possa existir entre o cérebro verdadeiro ¢ as redes neurais artificiais, o fato é que as
redes neurais artificiais exibem algumas caracteristicas que fazem lembrar fortemente caracie-
risticas cerebrais tais como: capacidade de aprender a partir de exemplos, capacidade de gene-
ralizar e capacidade de extrair caracteristicas essenciais a partir de dados aparentemente irrele-

vantes.
Assim como as redes neurais biolégicas, as redes neurais artificiais se caracterizam por:
1. Uma grande quantidade de elementos simples de processamento, os neurdnios.

2. Uma rede de interconexdes que ligam 0s neurdnios entre si ¢ que permite a troca de in-
formagGes entre eles. Cada conex®o tem associada um peso que pondera os sinais que

circulam pela conexfo e que armazenam o conhecimento da rede neural.
3. Controle paralelo distribuido.

A saida de cada neurdnio depende da soma de seus sinais de entrada ¢ de uma funcdo de
transferéncia aplicada é esta soma. O padriio de conexdes entre os neurdnios ¢ denominado de
arquitetura ou topologia da rede, 0 método para determinar 0s pesos das conexdes entre 08
neurdnios se denomina algoritmo de treinamento ou aprendizado e a fungio de transferéncia
que determina a saida do neurdnio em fungdo de suas entradas denomina-se fungdo de ativa-

cdo.

23
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As redes neurais artificiais podem ser aplicadas em uma grande variedade de problemas tais
como: armazenamento e recuperacdo de padrdes, classificacdo de padrdes, mapeamento entre
entradas e safdas de um sistema para determinar a func¢do de transferéncia, agrupamento de
padrdes similares, implementacdo de fungdes 16gicas e cdlculo de solugdes para problemas de

otimizag¢do com restrighes.

Na literatura, as redes neurais artificiais também sdo referenciadas como sistemas conexio-

nistas, neurocomputadores, ¢ processadores paralelos distribuidos.

A motivacdo para trabalhar com redes neurais artificiais (ou simplesmente redes neurais),
surge da compreensdo de que o cérebro se comporta de uma forma totalmente diferente a dos
computadores convencionais. Enquanto em um computador convencional os circuitos operam
na ordem de nanosegundos e o processamento ¢é serial, os neurdnios operam na ordem de mili-
segundos ¢ 0 processamento ¢ paralelo. Isto implica que os neurdnios s3o 6 ordens de magni-
tude mais lentos que os circuitos eletrdnicos atuais. No entanto, humanos podem executar ta-
refas complexas —como interpretar uma cena visual, reconhecer uma pessoa apos anos sem ve-
la, entender uma sentenca falada, etc.—, em apenas décimos de segundo (i.e., algumas centenas
de passos). Computadores nio conseguem realizar algumas destas tarefas nem ap6s horas de

processamento.

Deduz-se que o cérebro consegue estas faganhas devido a enorme quantidade de elementos
de processamento que possui ¢ ao fato destes trabalharem em paralelo. Atualmente estima-se
em 10'° o nimero de neurdnios do cértex cerebral e entre 10 ¢ 10" o mimero de conexdes
entre eles. Os pesquisadores em inteligéneia artificial consideram que o caminho para construir

mdquinas inteligentes segue nesta direcéo.

2.1 O neuronio artificial

O sisterna nervoso humano € de uma complexidade enorme. As pesquisas em neurobiologia
ainda estdo longe de consegnir uma compreensdo completa do funcionamento do sistema ner-
voso e de como ocorrem 0s processos. Contudo, algumas fungdes bdsicas dos neurdnios tem

sido determinadas e reproduzidas no neurdnio artificial.
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No sistema nervoso biolégico cada neurdnio troca sinais, em média, com outros dez mil
neurbnios. Na Fig. 2.1 sdo mostradas as partes principais de um neurdnio biolégico: o corpo,
0s dendritos e o axdnio. O desenho corresponde a uma célula do tipo piramidal, uma das mais
comuns no cdrtex cerebral. Através dos dendritos sdo recebidos sinais dos outros neurdnios
em pontos de contato chamados sinapses. As sinapses ponderam a intensidade dos sinais de
entrada (impulsos elétricos) reforgando alguns deles ¢ enfraquecendo outros. No corpo do
neurdnio estes sinais so integrados no tempo e se o nivel de intensidade supera um determina-
do limiar, o neurbmio se ativa enviando um sinal elétrico a outros neurdnios através do axOnio.
Como no caso dos sinais de entrada, terminag¢Ges sindpticas permitem a transmissio de sinais
desde o ax0nio a outros neurdnios. No caso de células piramidais, estas recebem sinais de mais

de dez mil neurdnios e projetam sinais a outros mithares de neurdnios.

~

Dendritos apicais

Dendritos basais

Corpo do neurénic

Axonio

Dendritos terminais —%

Figura 2.1: Desenho simplificado de um neurdnio bioldgico (célula piramidal).

As sinapses s30 as estruturas elementares que permitem a interagfo entre os neurdnios. O
tipo mais comum de sinapse é a quimica, onde o sinal elétrico produzido em um neurdnio €
convertido em um sinal quimico, transmitido a outros neurdnios e convertido novamente em

um sinal elétrico nos neurdnios receptores. O processo quimico que permite a transmissdo dos
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sinais entre os neurdnios, também pondera o sinal correspondente (tipicamente modifica a fre-
qiiéncia com que 0s sinais sdo recebidos e ndo a intensidade). Quando no corpo do neurdnio
receptor acumula-se suficiente sinal em um perfodo de tempo determinado, o neurfnio se ativa
enviando sinal para outros neurdnios. Quando a sinapse ¢ positiva, diz-se tratar-se de uma si-

napse excitat6ria (tende a ativar o neurdnio). Quando a sinapse € negativa, o efeito € contrdrio

.....

Na Fig. 2.2 ¢ mostrado o modelo de neurdnio artificial utilizado neste trabalho. Neste
neurdnio o processo ¢ similar ao do neurdnio biolégico. Os sinais x;, xs,..., X,, provenientes de
n neurdnios, sdo ponderados pelas sinapses wy, wa,..., w, para produzir os sinais de entrada ao
neurdnio y. No neurbnio estes sinais s80 somados, produzindo o sinal y_in (Eq. 2.1). O smnal
y_in € entdo passado por uma func@o de ativagdo f{y_in), para produzir o sinal de saida y_out
(Eq. 2.2).

yout=f{xw)

X, naurenio y

Figura 2.2: Modelo do neurdnio artificial utilizado neste trabalho.

y_in=x.w +x,0, o+ xw, min.wg. ) (2.1)

E

y_out= f(y_in). (2.2)

Considerando o conjunto de entradas como um vetor X de dimensao » € o conjunto de si-
napses como um vetor w também de dimensdo n, pode expressar-se a saida y_in como o pro-

duto interno de ambos vetores.
y_in=X.w 2.3)

Usualmente inclui-se no modelo do neurdnio artificial uma entrada adicional de valor 1 ou

~1 (componente xy do vetor de entrada x, agora de dimensdo n+1). Esta entrada ¢ ponderada
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por uma sinapse adicional wy. Quando xo = 1, wy = by denomina-se bias (polarizador). Quando
xo = —1, wy = 6 denomina-se threshold (limiar). O threshold tem o efeito de diminuir a ampli-

tude da entrada a fungdo de ativacdo; o bias tem o efeito de aumentd-la (isto para wo > 0).

2.2 Funcio de ativaciao dos neuronios

A fungdo de ativa¢fio dos neurbnios artificiais tem as seguintes finalidades: limitar o intervalo
de valores de safda dos neurOnios (razdo pela qual é conhecida como squashing function),
produzir uma nio-linearidade que permita cascatear camadas de neurbnios (para o qual deve

ser uma funcio ndo-linear), ¢ atuar como controle automdtico de ganho.

Os tipos mais usados de fungfo de ativagio sdo a funcdo degrau e a fungdo sigmdide. A
fungdo degrau € utilizada para converter entradas continuas em safdas bindrias (1 ou 0) ou bi-
polares (1 ou —1). Matematicamente a funcio degrau para safda bindria (degrau bindrio), ex-

pressa-se da seguinte forma:

1 se x=>28

fx)= { (2.4)

0 sex<@

A figura seguinte mostra esta fungio.

f(x)

Figura 2.3; Fungao degrau binario.

Fungdes sigmdides (curvas com formato de S), sdo também muito usadas. As mais comuns
sdo a funcfo logistica ¢ a tangente hiperbélica. Elas sio especialmente vantajosas em redes

neurais treinadas com o algoritmo backpropagation, devido 2 relacdo simples existente entre o
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valor da funcdo em um ponto € o valor de sua derivada nesse mesmo ponto (Se¢do 2.4.2.1).

Este fato reduz a carga computacional necessdria para o treinamento.

A funcio logistica (sigméide com intervalo de saida entre 0 ¢ 1), ¢ freqiientemente usada
como funcio de ativacio em redes neurais em que se desejam valores de saida entre O e 1. As
Eqgs. 2.5a e 2.5b expressam matematicamente esta funcdo e sua derivada. A Fig. 2.4 mostra a
funcio, também chamada de sigmdide bindria, para dois valores do pardmetro ¢ (pendente da
sigmoide). A funclo logistica pode ser reescalonada para que tenha uma excursdo de valores
mais apropriada a um dado problema. Uma excursio comum € entre —1 ¢ I, em cujo caso de-
nomina-se sigmoide bipolar. A Fig. 2.5 mosira a sigméide bipolar para o= 1. As Eqs. 2.6a e

2.6b sdo a expressdo matemdtica desta fungfio e de sua derivada.

- Sigmdide bindria e sua derivada:

1
fx= m , >0 (2.5a)
fxy=0 f()1-f(x)]. (2.5b)

- Sigmoide bipolar e sua derivada:

2 1= 1-exp(~0o x)

=72 Y 1 S — =
§(x) =27 (x) 1+exp(—o x) 1+exp(~o x) ’

o>0 (2.6a)

g’ (%) m-‘-z’-u«»g(x)} [1- g ()] (2.6b)

fx)

Figura 2.4: Sigmdide bindriaparagc=1eg=3.
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f(x)

1

Figura 2.5: Sigméide bipolar paracg = 1.

A sigmdide bipolar estd intimamente relacionada com a fungio tangente hiperbdlica, que
também € bastante utilizada como fungfio de ativacio quando o intervalo desejado de valores
de saida € entre —1 ¢ 1. As equagOes seguintes, 2.7a e 2.7b, expressam matematicamente a fun-

¢do tangente hiperbolica e sua derivada.
- Tangente hiperbélica e sua derivada:

exp(x) —exp(—x) _ 1—exp(~2x)
exp(x) +exp(—~x) l+exp(—2x)

h(x) = tanh(x) = (2.7a)

B (0 =1+ ()} {1 - A(x)] . (2.7b)

Pode-se mostrar que a tangente hiperb6lica equivale & sigmoide bipolar para o= 2. Em caso
de se utilizarem dados bindrios (0 e 1), é preferfvel converter os mesmos a forma bipolar (-1 ¢

1), e usar a sigmdide bipolar ou a tangente hiperbdlica como func@o de ativagio dos neurdnios,

j4 que isto diminui os tempos de treinamento.

Uma fungiio de ativacio que pode ser utilizada na camada de saida quando se quer inter-
pretar as safdas da rede como probabilidades, ¢ a softmax. Esta fung@o aproxima uma sigmoéide

sendo sua equacgio:

fx) =~;—(~?—Q€"—)—. (2.8)

2 exp(x,)
n=1
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onde m corresponde ao nimero de neurdnios da camada de saida. Utilizando esta funcdo de

ativacio na camada de saida da rede, as saidas variam entre 0 ¢ 1 ¢ a soma das mesmas vale 1.

2.3 Algoritmos de treinamento

O algoritmo de treinamento de uma rede neural € a segiiéncia de passos utilizada para
ajustar seus pesos. O treinamento € realizado aplicando-se seqiiencialmente entradas a rede e
corrigindo-se seus pesos de acordo com um procedimento determinado. Durante o treina-
mento os pesos da rede convergem gradualmente aos valores que fazem com que cada entrada
produza a safda desejada. Existem, consensualmente, dois tipos de treinamento: supervisiona-

do e ndo-supervisionado.

2.3.1 Treinamento supervisionado

Neste tipo de treinamento apresenta-se seqiiencialmente a rede pares de vetores entra-
da/saida-desejada. Para cada par € calculado o erro entre o vetor de safda obtido e o vetor de
safda desejado. A diferenga (erro) é realimentada A rede e os pesos $30 corrigidos de forma a
minimizar 0 erro. Apds a apresentacdo completa de todos os pares de treinamento (COnjuilo
de treinamento), tem-se completado um ciclo de treinamento denominado época. O processo

repete-se por vdrias épocas até atingir-se um erro de treinamento aceitavelmente baixo.

Entre as redes que utilizam este tipo de treinamento estdo os perceptrons multicamadas.

2.3.2 Treinamento nao-supervisionado

Neste tipo de treinamento apresenta-se i rede uma seqiiéncia de vetores de entrada sem es-
pecificar quais s30 as safdas desejadas. O algoritmo de treinamento modifica 0s pesos da rede
de forma a produzir saidas consistentes, i.e., a aplicagdo de um vetor de treinamento, ou de um
vetor suficientemente similar a ele, produz 0 mesmo padrao de safda. Neste caso o processo de

treinamento extrai propriedades estatisticas do conjunto de treinamento, agrupando vetores
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similares em classes ou clusters. A rede neural produz um vetor representativo para cada clus-
ter formado. As redes auto-organizdveis inventadas por Kohonen (Self-Organizing Maps), as-

sim como as ART (Adaptive Resonance Theory), utilizam este tipo de treinamento.

2.4 Arquiteturas de redes neurais e seus algoritmos

de treinamento

2.4.1 Perceptrons

A forma mais simples de rede neural —mas que s6 permite classificar padroes linearmente
separdveis— € 0 perceptron inventado por Rosenblatt em 1958. Rosenblatt baseou suas pesqui-
sas em trabalhos anteriores de McCulloch e Pitts, realizados a partir de 1943. O perceptron
consiste de um neurdnio similar ao da Fig. 2.2, com tantas entradas quantas forem as compo-
nentes dos diferentes padrdes a classificar. Sua fungdo de ativagdo € um degrau bindrio com
threshold igual a 6 Se a soma das entradas multiplicadas pelas sinapses respectivas ¢ maior
que 6, a saida ¢ 1, caso contrdrio é (. Rosenblatt provou que se os vetores (padroes), usados
para treinar o perceptron provém de duas classes linearmente separdveis, entdo o algoritmo de
treinamento do perceptron converge e posiciona uma superficie de decisdo (hiperplano), entre
as duas classes mencionadas (Rosenblatt, 1962). O treshold @ possibilita que a superficie de
decisdo do perceptron ndo passe necessariamente pela origem. A prova de convergéncia do al-
goritmo de treinamento € conhecida como Teorema de Convergéncia do Perceptron. Uma vez
o0 perceptron treinado, a apresentagdo de um vetor desconhecido a sua entrada produzird uma
saida de valor 0 ou 1. Associando O a uma classe e 1 4 outra durante o treinamento, é possivel

classificar o vetor de entrada como pertencendo a uma destas duas classes.

Para que duas classes A e B sejam linearmente separdveis, é necessdrio que os padrdes das
mesmas possam ser separados por um hiperplano. A Fig. 2.6a mostra um exemplo de classes

linearmente separdveis para o caso de duas dimensdes (perceptron com duas entradas, x; € x).

Na Fig. 2.6b as classes deixam de ser linearmente separdveis devido a que ndo € possivel tragar

uma reta (hiperplano de dimensdo 1), que as separe.
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X X

&?l

hiperplane »*

(a) (b)

Figura 2.6: (a) Par de classes linearmente separdveis. (b) Par de classes nao linearmente separéveis.

O fato de substituir a fun¢io de ativaclo do perceptron por uma outra funcfio —a sigmoide,
por exemplo—, ndo muda sua caracteristica de poder classificar unicamente padroes linear-
mente separdveis (Shynk & Bershad, 1991, 1992). Pode estabelecer-se que se € utilizado um
modelo de neurdnio onde as entradas sdo combinadas linearmente e o resultado desta combi-
nacio submetido a uma fungdo de ativag@o ndo-linear, entfo, independentemente da néo-

linearidade usada, o neurfnio s6 consegue classificar padrdes linearmente separdveis.

Quando se pretende separar padrdes linearmente separdveis que pertencem a mais de duas
classes, € necessdrio formar uma camada de perceptrons cada um representando uma das clas-
ses a separar. Mais de duas classes linearmente separdveis, significa que cada classe pode sepa-
rar-se das restantes por meio de um hiperplano (ver o exemplo da Fig. 2.7a para o caso de trés
classes —A, B ¢ C-no plano). A Fig. 2.7b mostra a camada de perceptrons que permite a sepa-
ragdo das trés classes da Fig. 2.7a. O neurdnio a seria responsdvel pelo hiperplano A (neste
caso uma reta), que separa a classe A das classes B ¢ C; o neurdnio » seria responsdvel pelo
hiperplano B, que separa a classe B das classes A e C, e 0 neurdnio ¢ seria responsdvel pelo hi-
perplano C, que separa a classe C das classes A ¢ B. Novamente € necessdrio o threshold &
para poder colocar os hiperplanos em qualquer posic@o e nfio necessariamente passando pela

origem.
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Figura 2.7: {a) Classes linearmente separaveis e hiperplanos que permitem esta separagio. (b) Camada de trés
perceptrons usados para classificar os padrbes linearmente separaveis da parte (a).

O esquema geral de uma rede neural formada por uma camada de perceptrons, € o0 seguinte:

Entradas da rede Sinapses Saidas da rede

Figura 2.8: Rede neural formada por uma camada de perceptrons.

Pode ser visto que neste caso ao invés de um vetor de sinapses tem-se uma matriz de sinap-
ses, onde o elemento wy; da matriz de sinapses W represenia a sinapse que une a entrada x; com
o neurdnio de safda y, Em geral a matriz W terd dimensdo n x m, onde n € 0 nimero de entra-

das da rede e m o nimero de safdas. As colunas de W sdo os vetores de sinapses dos neurdni-
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0s y;. As saidas da rede podem agrupar-se em um vetor de saida y de dimensdo m. O vetor y ¢
obtido multiplicando-se o vetor de entradas x pela matriz W, e submetendo este produto a

funcdo de transferéncia dos neurdnios, isto &, y = f (x.W).

Para treinar a rede é necessario se dispor de vetores pertencentes a todas classes (m neste
caso). Associando um neurdnio a cada classe durante o treinamento, € possivel determinar a

que classe pertence um vetor desconhecido apresentado a rede.

As limitagdes computacionais do perceptron foram colocadas sob forma matemdtica por
Minsky & Paper no livio Perceptrons, em 1969. Eles mostraram que enquanto ¢ Teorema de
Convergéncia do Perceptron garante uma classificacio correta de dados linearmente separd-
veis, a maior parte dos problemas nio possui este tipo de dados. Assim, problemas simples

como a porta XOR (OU exclusivo), por exemplo, o perceptron ndo € capaz de resolver.

Nas proximas secbes apresentar-se-ao as redes neurais ¢ os algoritmos de treinamento utili-

zados neste trabalho.

2.4.2 Perceptrons multicamadas

Na segiio anterior foi visto que uma camada de perceptrons (neurdnios em geral) € bastante
limitada em seu poder de classificagdo. Colocando mais de uma camada de neurdnios € possi-
vel separar padrbes em classes ndo linearmente separdveis. Em geral, uma rede neural com
mais de uma camada € capaz de realizar mapeamentos complexos enire entradas ¢ safdas. A
contagem do ndmero de camadas de uma rede neural ndo inclui a camada de entrada ji que

esta camada ndo realiza nenhum cdlculo, servindo, apenas, para distribuir os sinais de entrada.

A Fig. 2.9 mostra uma rede neural de duas camadas: a camada intermedidria —ou escondi-
da-, e a camada de saida. Pode ser visto que agora existem duas matrizes de sinapses: a matriz
V que une as entradas com a camada intermedidria, e a matriz W que une a camada intermedi-
dria com a camada de saida. O nimero de camadas da rede € igual ao niimero de matrizes de

sinapses.
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Vn‘l
/ VnE
X, v, o

Entradas

*

Sinapses Camada

Camada
da rede escondida de saida

Sinapses

Figura 2.9: Rede neural de duas camadas (uma camada escondida).

Tipicamente, neurdnios pertencentes a uma mesma camada se comportam de forma similar,
ie., possuem a mesma fungdo de ativagio e o mesmo padrdo de conexdes com os outros
neurdnios (isto ndo € obrigatério). Por exemplo, na Fig. 2.9 cada neurdnio da camada interme-
digria est4 unido a todos os neurdnios da camada de saida. Por este motivo a rede se denomina
totalmente conectada entre camadas (todos os neurdnios de uma camada estao unidos a todos
os neurdnios da camada seguinte). O fato de alguma sinapse ter valor 0 ap6s o treinamento, ¢

equivalente a que ndo exista a ligacdo entre os neurdnios correspondentes.

As redes das figuras 2.8 € 2.9 sdo exemplos de redes feedforward. Neste tipo de rede os si-
nais fluem da entrada para a safda sempre na mesma diregio (da entrada para a primeira cama-
da intermedidria, desta para a préxima camada intermedidria, e assim sucessivamente até alcan-
car a safda). H4 outros tipos de redes, como as recorrentes, onde o0s sinais de saida de uma

camada sfo retroalimentados as camadas anteriores ou A prépria camada.

Assim como redes neurais de uma camada permitem a separaco de ponios linearmente se-
pardveis, as redes neurais de duas camadas permitem a separa¢do de pontos pertencentes a re-
gides convexas abertas ou fechadas. Uma regifio convexa € uma regido na qual dois pontos
guaisquer pertencentes i regifio podem ser unidos por uma linha reta que nunca abandona a

regido. A regido ¢ fechada se todos seus pontos estdo contidos dentro de um limite (um circulo
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por exemplo). E aberta se h4 alguns pontos fora de qualquer limite defmiﬁfo (a regido entre du-
as paralelas, por exemplo). A Fig. 2.10 mostra exemplos de regides convexas abertas ¢ fecha-
das para o caso de duas dimensoes (rede de duas entradas). O nimero de lados da regido con-
vexa € dado pelo nimero de neurdnios da camada intermedidria (cada neurbnio pertencente a
esta camada define uma reta que separa o plano em duas regibes.). Portanto, escolhendo-se
adequadamente o nimero de neurdnios da camada escondida € possivel encerrar conjuntos ar-
bitrdrios de pontos sempre que pertencam a regides convexas. Cada neurdnio da camada de
saida estd associado a uma regifio convexa diferente (isto, supondo que os pesos das sinapses

correspondentes sejam diferentes).

i

3 . :_Qx N
5 neurbnios neurdnios ~> < 3 neurdnios 2 neurdnios 2 neurénios
Regides convexas fechadas Regites convexas abertas

Figura 2.10: Exemplos de regides convexas abertas e fechadas.

Uma rede neural com duas camadas escondidas (Fig. 2.11), ¢ ainda mais geral. A sua capa-
cidade de classificacio ¢ limitada unicamente pelo ndmero de neurdnios que possui e nao hd
limitaghes de convexidade. Nestas redes a camada de safda recebe como entrada as regides
convexas formadas pela segunda camada escondida, e as combina logicamente. Esta combina-
¢do ndo necessita ser convexa. Como exemplo, a Fig. 2.12 mostra uma regido de decisdo arbi-
trdria formada pela intersecdo de duas regides convexas no plano (rede de duas entradas).
Dado que se trata da intersegio de dois triingulos, a primeira camada escondida deve possuir

trés neurnios.

Na medida em que mais neurdnios sdo adicionados & rede, o ntimero de lados dos poligonos
convexos (dado pelo nimero de neurdnios da primeira camada escondida), e 0 mimero de po-
ligonos convexos {dado pelo niimero de neurdnios da segunda camada escondida), aumenta.
Isto torna possivel delimitar uma regifio de qualquer formato com o grau de exatidio desejado.

Adicionalmente, a camada de safda pode, além de intersectar regides convexas, uni-las ou im-
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plementar outras fungdes 16gicas. Assim, conjuntos separados de pontos podem ser classitica-

dos como periencentes a uma mesma categoria.

Entradas | 1% camada 22 carmada Camada
da rede escondida escondida de saida
Sinapses Sinapses Sinapses

Figura 2.11: Rede neural com duas camadas escondidas (fotal de trés camadas).

Regido nao-convexa “A e ndo B”

Trangulo B

Triangulo A

Figura 2.12: Regigo de decisao formada pela intersegac de duas regides convexas (fungao légica: “A e nao B7).

Se as entradas da rede neural sdo continuas ao invés de bindrias ou bipolares, os conceitos

mencionados passam a valer para regiGes contfnuas e ndo somente para conjuntos de pontos.

Nio é usual o uso de redes com mais de duas camadas escondidas. No caso de mapeamento
de fungdes continuas, o teorema de Kolgomorov estabelece que com uma camada escondida é

possivel representar qualquer fungio (Hecht-Nielsen, 1987a).

Nas redes multicamadas é necessdrio que exista uma fungio de ativagio ndo-linear entre

camadas. Se isto ndo ocorre o poder computacional destas redes € equivalente ao das redes de
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uma camada s6. Considere-se, por exemplo, a rede de duas camadas da Fig. 2.9 reproduzida

aqui na Fig. 2.13.

Xz
Xﬂ
Entradas Sinapses Camat%a Sinapses Camada
da rede escondida de saida

Figura 2.13: Rede neural de duas camadas (uma camada escondida).

Calcular a saida desta rede consiste em multiplicar o vetor de entrada x pela matriz de si-
napses V e depois, ndo havendo nao-linearidade entre as camadas, muitiplicar 0 vetor resul-

tante h pela matriz de sinapses W. A Eq. 2.9 expressa isto matematicamente.
y=xV)W=hW (2.9)

Dado que o produto de matrizes € associativo, a Eq. 2.9 pode ser substituida pela Eq. 2.10,

onde a matriz U corresponde ao produto de matrizes V.W.
y=x(V.W)=x.U (2.10)

A Eq. 2.10 mostra que a rede original de duas camadas eqiiivale a uma rede de uma camada
com matriz de sinapses U. Portanto qualquer rede multicamadas que ndo possua uma fungdo
de ativacio ndo linear entre as mesmas, pode ser substituida por uma rede equivalente com
apenas uma camada. Dado que o poder computacional das redes de uma camada € limitado, ¢

necessdrio usar fungdes de ativag@o nio-lineares para produzir redes mais poderosas.
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2.4.2.1 Algoritmo de treinamento Backpropagation

Como mencionado anteriormente, o algoritmo de treinamento de uma rede neural € a se-
giiéncia de passos utilizada para ajustar seus pesos. No caso de perceptrons multicamadas o

algoritmo utilizado para treinamento € o backpropagation.

O algoritmo backpropagation (assim chamado porque utiliza a retropropagagio do erro
para corrigir os pesos da rede), teve origem em Werbos (1974), mas foram Rumelhart, Hinton
¢ Williams que em 1986 apresentaram uma descri¢io clara e concisa do algoritmo. Parker
também tinha publicado trabalhos a esse respeito em 1982. O algoritmo backpropagation ou
regra delta generalizada, ¢ simplesmente um método de gradiente descendente para minimizar
o erro quadritico médio das saidas computadas pela rede, ao longo de todo o conjunto de trei-

namento.

A natureza geral do algoritmo de treinamento backpropagation permite que uma rede
backpropagation (rede perceptron multicamadas, feedforward, treinada com o algoritmo
backpropagation), possa ser utilizada para resolver problemas em muitas dreas diferentes.
Como € 0 caso para a maior partc das redes neurais, 0 objetivo do treinamento com backpro-
pagation ¢ treinar a rede neural para alcangar um equilibrio entre sua habilidade para responder
corretamente a padrdes de entrada que foram usados no treinamento (memorizagdo), e sua ha-
bilidade para dar uma boa resposta a entradas que sio similares, mas ndo iguais, aquelas usadas

no treinamento (generalizacédo).

O treinamento de uma rede neural usando backpropagation abrange trés fases: a aplicagao
de um vetor de entrada e obtencdo do correspondente vetor de safda, o cdlculo do erro entre a
saida obtida ¢ a desejada realimentando este erro i rede, e —finalmente— o ajuste dos pesos.
Ap6s o treinamento a operagdo da rede consiste na aplicago de um vetor em sua entrada e na
obtencdo do vetor de saida. Independentemente de quio demorado possa ser o treinamento, a

rede treinada pode computar sua saida muito rapidamente.

A Fig. 2.14 serd utilizada para explicar o algoritmo. A figura mosira uma rede neural com
uma camada escondida. A camada de entrada da rede € formada pelas entradas x; a x, que dis-
tribuem seus valores a camada escondida (como explicado, a camada de entrada ndo se conta-

biliza para calcular o nimero de camadas da rede). A camada de entrada possui uma entrada
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adicional de valor 1 que alimenta todos os neurOnios da camada escondida e que atua como
polarizador (bias) destes neur0nios. A camada escondida € formada pelos neurdnios s a #p,
mais uma unidade adicional de valor 1 que atua como bias dos neurdnios da camada de saida.
A camada de saida é formada pelos neurdnios y; a y,. A camada de entrada estd unida a cama-
da escondida pela matriz de sinapses V e a camada escondida estd unida & camada de saida

pela matriz. de sinapses W.

Xy

X

Xﬂ
Entradas . Camada . Camada
da rede Sinapses escondida Sinapses de saida

Figura 2.14: Perceptron multicamadas com uma camada escondida.

Nomenclalura a usar

A nomenclatura que utilizaremos no algoritmo backpropagation € a seguinte:

X vetor de entrada (ou de treinamento); X = {xo, X1,..., Xn).
h  vetor de safda da camada escondida; h = (ho, As,..., fp).

h_in; denota a entrada  funcdo de ativagdo do j-€simo neurdnio escondido.
y vetor de safda da rede (resposta ao vetor X); ¥ = (¥i,..., Ym)-

y_in; denota a entrada i fungio de ativagio do k-ésimo neurdbnio de saida.
t vetor de saida desejado (target); t = (f1,..., tm).
v;  sinapse que une a entrada x; com o neurdnio escondido #;.
wy  sinapse que une o neurdnio escondido &; com o neurfnio de saida y.

dy  vetor delia relacionado aos erros da camada de safda; 8y = (dy1,..., Oym)-
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Sh  vetor delta relacionado aos erros da camada escondida; 8h = (b ,..., o).
17 taxa de aprendizagem (0 < n() < 1).
¢  fator momento (0 < adf) < 1).

fi.) funcdo de ativagio dos neurOnios da rede (supondo a mesma para todos eles).

Durante a fase feedforward, cada neurénio da camada de enirada distribui seus sinais aos
neurbnios da camada escondida através das sinapses vy Os neur0nios da camada escondida re-
cebem estes sinais, computam suas saidas ¢ as enviam aos neurdnios da camada de saida atra-
vés das sinapses wy. Os neurdnios da camada de saida computam entdo suas saidas, que cons-

tituem a resposta da rede ao vetor de entrada x.

Na fase backward os neurdnios da camada de saida comparam suas saidas y, com as saidas
desejadas . As diferengas (erros) sio determinadas e baseadas nelas calcula-se o vetor 8y. As
componentes de 8y sdo realimentadas & camada prévia através das proprias sinapses wy, além
de serem utilizadas, posteriormente, para atualizar as sinapses wy. O vetor h, relacionado aos
erros na camada escondida, € entdo computado. Nao é necessdrio propagar as componentes de
Sh para a camada de entrada, mas estas componentes serdo utilizadas para atualizar as sinapses
v;. Uma vez calculados os 8°s de todas as camadas da rede (menos os da camada de entrada),
0s pesos da rede inteira sio reajustados simultancamente. As sinapses wi a0 reajustadas em

fungdo de dy e dos h;. As sinapses v; sdo reajustadas em fungio de oh e dos x;.

O algoritmo backpropagation exige que a fungio de ativagio f{.) seja continua, diferencidvel
e monotonicamente ndo-decrescente (Rumelhart et al., 1986). Adicionalmente € desejdvel que
o valor de sua derivada em um ponto possa ser expressa em funcdo do valor de f{.) nesse
ponto. Isto aumenta a eficiéncia computacional do algoritmo. A dedugio do algoritmo parte da

definicdo do erro quadrédtico médio das saidas da rede como:

1 m
E:""Z"E(tk _yk)2 s
¥=0

onde # sdo as saidas desejadas e y, as obtidas. O objetivo do algoritmo € minimizar o erro
quadritico médio E utilizando a regra delta generalizada. A correc@o nas sinapses wy que mi-

nimiza F, aplicando-se a regra delta, € dada por:
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JE
ow,

Aw = —T] j=0...p; k=1,..,m (regra delta)

onde 77 € a taxa de aprendizagem e dE / dwy € o gradiente de E. O gradiente de uma fungio
(neste caso a funcdo é o erro quadratico médio das saidas da rede e as varidveis $ao 0s pesos
da mesma), d4 a dire¢do na qual a fun¢io cresce mais rapidamente. O negativo do gradiente d4

a dire¢do na qual a func@o decresce mais rapidamente. Desenvolvendo a equagio anterior:

oF
ijk =-n 3

0 J .
:n(tkwyk)_—_ykzn (f;c“}’k) f(}'-—mk)
oW ow

ij

J dy _in , . \Oy_in .
1, v, L= G oy Vo in )2 =0 p k=1, m
dy _in, Ow, awjk

onde f(.) ¢ a fungdo de ativagio dos neurdnios. Chamando o produto (1, — y,). f'(y _in,) de

dy: e considerando que:

k=1,...,m,

A
S
B
il
. M“
=
=
b

j=0

Awy fica (inclui-se na equacéo o fator tempo):
Aw, (1) =1.0y, (). h; (1), J=0,..p; k=1,..,m
As sinapses wy sdo, entdo, corrigidas com a seguinte equacio:
wi(t+1) = wa() + Awp(n), j=0,..,p k=1,..,m
A deducio das equaghes que permitem corrigir as sinapses das camadas internas da rede ¢

mais complicada e dado que ndo ¢ o objetivo deste trabalho fazer tal dedugdo, a mesma néo

serd apresentada.

O algoritmo backpropagation completo utilizado aqui para o treinamento dos perceptrons

multicamadas, foi o seguinte:

Algoritmo backpropagation - Fase forward:

1. Inicialize os pesos da rede, a taxa de aprendizagem 17 € 0 fator momento o (quando utili-
zado). Cada peso deve ser inicializado com um valor randdémico (aleatério) pequeno, por

exemplo entre —0,1 ¢ 0,1.
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vy = random (0,1 0,1}

wy = random (0,1 0,1) vV j=0..,p k

2. Inicialize as unidades de polarizagdo ou bias. Estas unidades nunca mudam seus valores.

Xo = 1,‘ h.o = 1.

3. Escolha um par entrada/saida-desejada proveniente do conjunto de treinamento. Sendo X

o vetor de entrada e t o vetor de saida-desejado, cologue X na entrada, propague os x; a ca-
mada escondida e compute o5 h; como:

h,= f(h_in;)= f(ixivij},

ji=L.,p
j=0 Y

Envie estes sinais & camada de saida. Note que i vai de 0 a n para incluir a unidade que atua
como bias (xo).

4. Calcule os sinais de saida y, com a seguinte equagdo:

ykmf(y_inkhf(zhjwjkl k=1,
=0 y

Note que j vai de O a p para incluir, também, a unidade que atua como bias (ho).

e ML

Algoritmo backpropagation - Fase backward.:

5. Compute o vetor dy relacionado aos erros da camada de saida. Este vetor ¢ baseado nas

saidas desejadas t. , nas saidas obtidas yy, e na funcdo de ativagdo f(.),

oy, =(t, —y). f(y_in,) , k=1,

ey M.
Se f{.) € a sigmdide bindria (Egs. 2.5a e 2.5b), 6y, fica:

Oy, =, —y) . ¥- 1=y, , k=1,

w.ey HL

6. Compute o vetor 8h relacionado aos erros da camada escondida. Estes erros sdo baseados

nos deltas Oy da camada de saida, nas sinapses wy e na funcdo de ativacdo f(.),

Bh; = 6, wy. f(h_in}) j=Le.p.
k=1
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Corresponde, portanto, & somatéria dos deltas de saida que chegam até os neurdnios escon-
didos através das sinapses wy (retroalimentagdo dos erros), multiplicada pela derivada da

fungdio de ativagdo desses neurdnios. Se f(.) é a sigmdide bindria, Oh; fica:
Sh, =Y 8y, wy h, 1=h;) , j=1l..p.
Fz=]

7. Ajuste os pesos wy, entre a camada escondida e a de saida, segundo as equagoes seguintes

(por serem as equagcées finais inclui-se nelas o fator tempo):

wilt+1) = wa() + Awa(), Jj=0..,p k=1,..,m (2.11a)
onde Aw, (1) =11.0y,().h; (1), (2.11b)

8. Ajuste os pesos vy entre a camada de entrada e a escondida, segundo as equagdes seguin-
res:

vit+1) = vy() + Avi (1), i=0,.., n j=1..p (2.12a)
onde Av, (8) =1.0h;(1). x,(D). (2.12b)

9. Vd ao passo 3 e repita até o passo 8 até que todos os pares do conjunto de treinamento te-
nham sido apresentados & rede (uma época tenha transcorrido). Repita os passos 3 a 8 por

tantas épocas quanto necessdrio ou desejado.

Como mencionado, o algoritmo backpropagation consiste na regra delta generalizada que
aplica a técnica de otimizagdo conhecida como gradiente descendente. A regra delta generali-
zada é a expressa pelas equacgfes 2.11b e 2.12b, ie., a corre¢io de uma sinapse que une o
neurdnio i com o neurdnio j € dada pelo produto da taxa de aprendizagem 73, o gradiente local
d_,1, e o sinal de safda do neurdnio i. A taxa de aprendizagem 77 € um fator de escala que nos
diz quio rdpido devemos nos mover na diregdo contrdria ao gradiente. Valores pequenos con-
duzem a um aprendizado lento, valores grandes fazem com que a rede oscile e ndo convirja.

Valores usuais para 77 estdo entre 0,3 ¢ 0,8,

Para redes com mais de uma camada escondida, o algoritmo apresentade generaliza-se da
seguinte forma: para cada camada adicional insira o célculo da saida desta camada entre os
passos 3 e 4: o cdlculo do vetor d relacionado aos erros da camada adicional entre 0s passos 6

e 7, e o cdlculo de corregdo das sinapses da camada adicional entre os passos 7 e 8.
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A velocidade de aprendizagem da rede pode ser aumentada incluindo-se o fator momento &

nas equacdes de correcdo das sinapses (Eqs. 2.11 e 2.12). Estas egs. ficam agora:

walt+1) = wa(® + Awgld),  j=0,.... p; k=1,.., m (2.13a)
Awy (8 =17. 8y, () b, (1) + . Aw (1=1). (2.13b)
VU(I+ 1) = VU(I) + Av{i(t)’ E = 0""’ n’. .]: ])--'; p (2143)
Av (1) =176k, (8). x,(6) + ot Av, (£~ 1). (2.14b)

O fator momento « atua como uma memdéria, fazendo com que a direcio de corregdo das
sinapses seja uma combinacfo do gradiente atual e do gradiente anterior. & pode variar entre 0

e 1. Usualmente escolhe-se um valor de ezentre 0,5 ¢ 0,9.

Existem outras variagGes do algoritmo backpropagation, como utilizar taxas de aprendiza-
gem e fatores momento adaptdveis ao longo do treinamento, fazer a corre¢do das sinapses

ap6s uma época e nio exemplo a exemplo, etc.

2.4.2.2 Quando parar o treinamento da rede

Nas redes backpropagation usadas para classificar e reconhecer padrdes, pretende-se alcan-
car um equilibrio entre a capacidade da rede de dar respostas corretas aos padrdes usados no
treinamento e respostas corretas a novos padroes de entrada (balanco entre memorizagio e ge-
neralizagdo). A Fig. 2.15 mostra o efeito de generalizacfo de uma rede neural em fungdo do
tempo de treinamento (épocas de aprendizagem). Na figura hd duas curvas: a superior mostra
o desempenho da rede com o conjunto de treinamento ¢ a inferior o desempenho da rede com
o conjunto de teste. Nenhum vetor do conjunto de teste faz parte do conjunto de treinamento

(conjuntos disjuntos).

Pode ser visto que apds o comeco do treinamento ¢ & medida que 0 mesmo transcorre, 0O
desempenho da rede melhora tanto para o conjunto de treinamento como para o de teste. Para
este ultimo, porém, o desempenho ¢ sempre inferior que para o conjunto de treinamento ja que
contém exemplos que a rede ndo aprendeu. Ap6s um certo tempo o desempenho praticamente

se estabiliza. Continuando o treinamento, 0 desempenho com o conjunto de tremamento au-
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menta mas com o conjunto de teste piora. O que acontece aqui € que a rede estd comegando a
memorizar 0s exemplos de treinamento e com isto a perder poder de generaliza¢do. Se o mi-
mero de sinapses disponivel é suficiente, a rede € capaz de memorizar 0 conjunto de treina-
mento inteiro. Isto é contraproducente, ndo sendo desejdvel treinar a rede neural até que o erro

de treinamento atinja um minimo.

>

conjunto de
freinamento

conjunto
de teste
>

Tempo de treinamento

Desempenho

Figura 2.15: Desempenho de uma reds neural em fungao do tempo de treinamenta,

Existem varias técnicas para evitar que a rede perca poder de generalizagio. Uma delas €
suspender o treinamento quando o erro de treino € suficientemente baixo mas ndo minimo (0,5
a 1,5%, por exemplo). Outra forma ¢ adicionar pequenas quantidades de ruido aos exemplos
de treinamento. O ruido deve ser o suficiente para prevenir a memorizagio, mas nao ido gran-
de que impeca a clusterizagdo dos exemplos de treinamento (confunda a rede). Uma outra
fofma ¢ diminuir o niimero de neurdnios escondidos de forma a criar um gargalo na rede. Com
menos sinapses disponiveis, a rede € obrigada a fazer representages internas compactas de su-
as entradas. Hecht-Nielsen (1990) sugere, ainda, o uso de dois conjuntos de dados durante o
treinamento: um deles chamado de conjunto de treinamento e o outro chamado de treinamen-
to/teste (os conjuntos sdo disjuntos). O primeiro conjunto & usado para efetivamente corrigir as
sinapses da rede. O segundo ¢ usado para testar a rede a intervalos regulares. Quando o de-
sempenho com este segundo conjunto comega a cair, o treinamento € suspenso (tem-se atingi-
do o mdximo na curva inferior da Fig. 2.15). Esta forma de determinar quando parar o treina-

mento da rede € também chamado de validagdo cruzada.
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2.4.3 Redes de Kohonen (Self-Organizing Maps)

As redes de Kohonen ou SOM (Self-Organizing Maps, Kohonen, 1989), sio redes auto-
organizdveis que assumem uma estrutura topologica entre os neurdnios. Esta ¢ uma proprieda-

de observada ne cérebro mas nfo encontrada em nenhuma outra rede neural artificial.

Nas redes de Kohonen os neurdnios sao colocados em arrays uni ou bidimensionais (mapas
de dimensbes maiores sdo possiveis mas pouco usados). Apds o treinamento, as posi¢des es-
paciais dos neurdnios no mapa resultante correspondem a caraterfsticas intrinsecas dos dados
de entrada. A posicao espacial de um neurdnio € dada pelo seu vetor de pesos {conjunto de si-
napses que chega até ele). Adicionalmente, o vetor de pesos de cada neurdnio serve como um

exemplar dos padrdes de entrada associados com o cluster que ele representa.

O treinamento da rede ¢ baseado na competi¢do entre 0s neurdnios. O algoritmo ¢ ndo-
supervisionado. Durante o treinamento (processo de aprendizado ou auto-organizacdo da
rede), compara-se o padrdo de entrada com o vetor de pesos de cada neurdnio e aquele cujo
vetor de pesos estd mais proximo ao de entrada ¢ escothido como ganhador. Usualmente utili-
za-se distdncia euclidiana para medir esta proximidade. Podem usar-se outras métricas (pro-
duto escalar, por exemplo). O neurfnio vencedor ¢ seus vizinhos préximos tém, entao, seus
pesos corrigidos em funcgdo do algoritmo de aprendizado. Na medida em que ¢ treinamento
avanca o nimero de neurfnios vizinhos que (ém seus pesos corrigidos vai diminuindo gradu-

almente. A partir de determinado momento s6 se corrigem 08 pesos do neurdnio vencedor.

Uma vez treinada, a rede trabalha da seguinte forma: o vetor desconhecido € colocado na
entrada e é comparado com o8 vetores de pesos dos neurfnios da rede. Aquele que estiver
mais proximo do vetor de enirada € escolhido ganhador e o vetor desconhecido pertence ao
cluster que o neurdnio ganhador representa. Perceber que nesta rede os neurbnios ndo empre-
gam nio-linearidades. De fato nfio se calculam as safdas dos neurdnios como nas redes
backpropagation, sendo que o funcionamento da rede € baseado na comparagdo entre o vetor

de entrada e os vetores de pesos dos neurnios.

A Fig. 2.16 mostra uma rede de Kohonen com m neurdnios, n entradas ¢ matriz de sinapses
W unindo as entradas com os neurdnios. Esta rede pode ser utilizada para agrupar um con-

junto de vetores continuos X = (xy,..., X,), em m clusters. Pode ser visto que a topologia de
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uma rede de Kohonen é similar & de um perceptron multicamadas com apenas uma camada

(Fig. 2.8), distinguindo-se dela por seu funcionamento e algoritmo de treinamento.

vetor de pesos do neurdnio y,

Wy~
Wip
X Won
Wpo
= L]
hd L
Wy
Wom N
X T an%“’
Entradas da rede  Sinapses Saidas da rede

(neurdnios de Kohonen)

Figura 2.16: Rede de Kohonen com n entradas e m neurdnios.

Supondo m =10 neurdnios, a Fig. 2.17 mostra um array unidimensional de 10 clusters re-
presentando ¢ mapa de Kohonen correspondente. Nesta figura o neurfnio vencedor € repre-
sentado com # e os restantes com * para mostrar os limites das vizinhangas deraior =2, 1 ¢ 0.
As mesmas vizinhancas sio mostradas na Fig. 2.18a para mapa retangular ¢ na Fig. 2.18b para
mapa hexagonal (cada um com 49 unidades ou neurdnios). No mapa retangular cada unidade
tem 8 neurbnios vizinhos, enquanto que no mapa hexagonal cada neurbnio tem 6 neurénios vi-
zinhos. Quando o neurbnio ganhador estd perto das -ou nas- fronteiras do mapa, 0 ndmero de

unidades vizinhas é menor.

{ }r=2 ( Yr=1 [ ]1r=0

Figura 2.17: Array linear de clusters, mostrando vizinhangas de raio 2, 1 e 0.
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Figura 2.18: Vizinhancas de raio 2, 1 e 0 em (a) array retangular de clusters e {b) array hexagonal de clusters.

2.4.3.1 Algoritmo de treinamento das redes de Kohonen

Nomenclatura a usar

X vetor de entrada (ou de treinamento); X = (X3, X2,..., Xn)-

w; vetor de sinapses do neurdnio j; w; = (wy;, Waj..., W)

D(j) distincia euclidiana (ou outra fung¢do de comparagdo) entre 08 Vetores X ¢ wj.
71 taxa de aprendizagem (0 < 7(f) < 1).

r raio de vizinhanca do neurénio ganhador.

Ar  fungfo vizinhanga, centrada no neurdnio ganhador e de raio r.

Cada neurdnio representa um cluster. A localizacio espacial do cluster € dada pelo vetor de

sinapses do neurdnic correspondente.

Algoritmo

1. Inicialize os vetores de sinapses W; para j = 1, ..., m., o raio de vizinhanga v, e a taxa de

aprendizagem 1 (apés ¢ algoritmo serdo feitas consideragdes a respeito).

2. Escolha um vetor do conjunto de treinamento e coloque-o na entrada da rede. Sendo X o

vetor de entrada, calcule a distincia euclidiana entre X e os vetores de sinapses W;.

D)= (w; =x)*, j=1, ..., m
i=l
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3. Determine o neuronio ganhador encontrando o indice j tal que D(j) é minimo. Para o
neurbnio ganhador ¢ para os que pertencem 4 sua vizinhanga (estdo dentro de um raio v a
partir do neurdnio ganhador), corrija as sinapses com a equagdo seguinte (por ser a equacdo

final, inclui-se nela o fator tempo):

wi{t+1) = wi() + 100 [x(8) — wi{D], i=1..,n V jeAr (2.15)
Vetorialmente:

wi(t+1) = WD) + 700 [X(D — wi(H)] se je Ar(D) (2.16a)

wi(t+1) = wi1) se jé& Ar(1). (2.16b)

4. Repita os passos 2 e 3 até esgotar todos os vetores de treinamento. Diminua entdo o raio

de vizinhanca r e a taxa de aprendizagem 1.

5. Repita os passos 2 a 4 até que a posi¢do dos neurdnios permanega praticamente inaltera-

da.

Outras opgdes para a atualizacdo da taxa de aprendizagem 77 e o raio de vizinhanga r podem
ser utilizadas. A inicializac8o dos vetores de sinapses pode ser feita escolhendo-se vetores ar-
bitrdrios ou vetores aleatdrios; a nica restricio € ndo escolher dois ou mais vetores iguais.
Quando se tem alguma informagio a priori da distribuicao dos clusters, as posi¢0es iniciais dos
vetores podem ser escolhidas aproveitando-se este conhecimento. Em caso de se escolherem
posicOes aleatorias, € desejdvel que os pesos (componentes de cada vetor) estejam no mesmo

intervalo de variagdo que as componentes dos vetores de entrada (treinamento e teste).

O processo de aprendizado que origina 0s mapas de Kohonen € estocéstico em natureza.
Portanto, a exatiddo do mapa depende do nimero de iteragSes do algoritmo SOM. Adicional-
mente, o sucesso na formagdo do mapa depende de como a taxa de aprendizagem 77 e a funcgio
vizinhanga Ar sfo escolhidas. Nao hd bases tedricas para esta escolha. Usualmente escolhe-se
por tentativa ¢ erro, ou baseando-se em experiéncias anteriores. Kohonen (1989, 1990a), d4 as

seguintes sugestoes:

1. Ataxa de aprendizagem 7(#), utilizada para adaptar os vetores de sinapses wi{#), deve dimi-

nuir com o tempo (exemplo a exemplo, época a época, cada p exemplos, etc.). Em particular,
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durante as primeiras 1000 iteragdes 7(¢) deveria comegar com um valor préximo de 1 e de-
crescer monotonicamente. A forma de variagio de 7(¢f) ndo € critica, pode ser linear, exponen-
cial ou inversamente proporcional a . Por exemplo, usar 7(f) =0,9 (1 — #/1000) durante as
primeiras 1000 itera¢Oes, pode ser uma escolha razodvel. E durante esta fase inicial do algo-
ritmo que ocorre o ordenamento topolégico dos vetores wif). Por causa disto esta fase € cha-
mada de fase de ordenamento. As iteragdes restantes do algoritmo sdo necessdrias, principal-
mente, para 0 ajuste fine das posicdes dos vetores. Esta segunda fase é chamada de fase de
convergéncia. Para uma boa precisdo estatistica, durante a fase de convergéncia 7(t) deve ser
mantida num valor pequeno (da ordem de 0,01 ou menor) por um longo perfodo de tempo (ti-

picamente, milhares de iteraces). Iteragdes, aqui, ndo se refere a épocas, mas aos passos 2 € 3

do algoritmo de aprendizado.

2. Para que ocorra o ordenamento topolégico dos neurdnios, a fungdo vizinhanca deve ser
cuidadosamente escolhida. Usualmente Ar(#) consiste em uma regido quadrada ou hexagonal
ao redor do neurdnio ganhador (Fig. 2.18a e b). Por exemplo, para um raio de valor 1, a regido
quadrada inclui o neurbnio ganhador e 8 neurdnios vizinhos, enquanto que a hexagonal inclui o
neurdnio ganhador e 6 neurdnios vizinhos. Em qualquer caso a fungfo vizinhanga Ar(r) deveria
comegar com um raio que inclua todos os neurdnios do mapa e diminuir gradualmente com o
tempo (exemplo a exemplo, época a época, cada p exemplos, etc.). Durante as primeiras 1000
iteractes do algoritmo, quando ocorre o ordenamento topol6gico dos vetores de sinapses,
raio 7 pode ser diminuido linearmente até atingir o valor 1. Durante a fase de convergéncia do
algoritmo, Ar(f) deve conter unicamente o neurdnio ganhador (r = 0) ou, como mdximo, o

neurdnio ganhador e seus vizinhos imediatos (r = 1).

2.4.4 Redes de Kohonen-Grossberg (Counterpropagation
Networks)

As redes de Kohonen-Grossberg ou counterpropagation networks, desenvolvidas por
Hecht-Nielsen (1987h, 1987¢, 1988), sdo redes multicamadas baseadas na combinagio de dois

algoritmos: os mapas de Kohonen e os outstar de Grossberg (1969). As redes constam de uma
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camada de entrada, uma de clusterizagio ¢ uma de saida, e podem ser usadas para comprimir

dados, aproximar fungdes, associar/classificar padrdes, etc.

A Fig. 2.19 mostra a arquitetura de uma rede de Kohonen-Grossbherg do tipo feedforward
only. Pode-se ver que sua topologia ¢ similar & de uma rede backpropagation, distinguindo-se
dela por seu funcionamento e algoritmo de treinamento. Como nas redes de Kohonen, as redes

de Kohonen-Grossberg ndo utilizam nfo-lincaridades em seus neurdnios.

Entradas Camada de clusterizaggo Camada de saida
da rede {ou de Kohonen) {ou de Grossberg}

Figura 2.19: Rede “Feedforward Only Counterpropagation”

2.4.4.1 Algoritmo de treinamento das redes de Kohonen-Grossberg

O algoritmo de treinamento das redes de Kohonen-Grossberg consta de duas fases. Na pri-
meira fase é realizada a clusterizagdo dos vetores de entrada como nos mapas de Kohonen.
Nesta fase € como se a camada de saida nfo existisse, adaptando-se unicamente 0s pesos da
matriz W. O algoritmo utilizado € 0 SOM (self-organizing maps), portanto o treinamento &

ndo-supervisionado. As eqs. utilizadas sdo as mesmas da Secfio 2.4.3.1.

Na segunda fase ¢ treinada a camada de safda da rede (matriz V). Esta camada tem a fun¢io
de mapear a saida da camada de Kohonen no vetor de saida desejado. Assim, para esta fase
utilizam-se pares de vetores de treinamento (entrada/saida-desejada) ¢ © treino passa a ser su-

pervisionado. Nesta fase coloca-se um vetor na entrada da rede e determina-se o neurdnio ga-
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nhador da camada de Kohonen. A saida deste neurdnio ¢ fixada em 1 e a dos outros neurdnios
da camada em O {(este tipo de funcionamento denomina-se ¢ ganhador leva tudo ou winner
takes all). As sinapses de V sio entdo corrigidas em funcdo do vetor de saida desejado d.
Como somente um neurdnio da camada de Kohonen tem safda 1, s as sinapses que unem este
neurdnio com a camada de safda sio corrigidas. Supondo que o neurbnio ganhador da camada

de Kohonen seja o i, a equago utilizada para corrigir V € a seguinte:
vy (D) = v + B0 [d) —viD], Jj=1,...,m  i: neurdnio ganhador  (2.17)

Apresenta-se, entdo, a rede um novo par de vetores de treinamento ¢ a corregéo de V se re-
pete. Apds apresentar A rede todos os pares de treinamento, uma época terd transcorrido. O

processo continua por tantas épocas quanto necessario.

B¢ a taxa de aprendizagem da camada de saida. Usualmente inicia-se o treinamento com f
igual a 0,1, reduzindo este valor gradualmente a medida que o treinamento é realizado (ap6s

cada exemplo, ap0s cada época, a cada p exemplos, etc.).

Em operag@o normal, a safda da rede ¢ computada multiplicando-se o vetor de saida da ca-
mada de Kohonen pela matriz de sinapses V. Matematicamente y = k.V, onde y € o vetor de

safda da rede e k o vetor de saida da camada de Kohonen.

2.4.5 Redes LVQ (Learning Vector Quantization)

Learning vector quantization (Kohonen, 1989, 1990b; Fausett, 1993), € um método de
classificacdo de padrdes, no qual cada unidade ou neurbnio de safda representa uma classe ou
categoria em particular (védrios neurbnios de saida podem ser usados para representar uma
mesma classe). O vetor de pesos de um neurdnio de saida é chamado de vetor de referéncia ou
codebook vector da classe que representa. Durante o treinamento, 08 neurdnios sio posiciona-
dos ajustando seus pesos através de um aprendizado supervisionado, de forma a aproximar as
superficies de decisdio das superficies teéricas do classificador de Bayes. Para o treinamento €

necessdrio que um conjunto de padrbes com classificagdes conhecidas esteja disponivel, além
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de uma distribuigdo inicial dos vetores de referéncia cada um representando uma classificagdo

conhecida.

Ap6s o treinamento a rede LVQ classifica um vetor de entrada atribuindo-o & classe do

neurdnio de safda que tem seu vetor de pesos, ou vetor de referéncia, mais proximo dele.

A Fig. 2.20 mostra a arquitetura de uma rede neural LVQ. Pode ser visto que, essencial-
mente, é a mesma arquitetura que a dos mapas de Kohonen (porém, ndo se assume uma cs-

trutura topolégica entre os neurdnios de saida). Cada neurdnio de saida representa uma classe

ou categoria conhecida.

vetor de pesos do heurdnio y,

g"'\.
Xy Wy

Woy' S03
Wiy
Wiz
x2 Wza
Wn2
L}
- | ]
| | L]
Wi
Wom
Xp ? an%“’
Entradas darede  Sinapses Saidas da rede

{neurdnios de Kohonen)

Figura 2.20: Rede neural LVQ {Learning Vector Quantization),

2.4.5.1 Algoritmo de treinamento LVQ1

Nomenclatura a usar

X vetor de treinamento; X = (X, Xz,..., Xp).

T classe ou categoria correta do vetor de treinamento.

w; vetor de pesos do j-ésimo neurtnio de safda; w = (wy;, wap..., Wy
C; classe ou categoria representada pelo j-ésimo neurfnio de saida.

fIx —wjil  distiincia euclidiana entre o vetor de entrada e o vetor de pesos do j-€simo

neurdnio de saida.
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n taxa de aprendizagem (0 < n(r) < 1).

Como mencionado, o algoritmo LVQ tem por objetivo determinar o neurdnio de saida
(vetor de referéncia) que estd mais perto do vetor de entrada. Durante o aprendizado se X e w.
(vetor de referéncia mais perto de x) pertencem 4 mesma classe, move-se w. em dire¢do de Xx;
se X ¢ W, pertencem a classes diferentes, move-se o vetor de pesos w, de forma a separd-lo do

vetor X.

Algoritmo

1. Inicialize os vetores de referéncia w; paraj = 1,..., m, e a taxa de aprendizagem 11 (apos o

algoritmo sdo discutidas vdrias formas de fazer isto).

2. Para cada vetor de treinamento X encontre o neurdnio j tal que X ~ will é minimo e, entdo,

atualize o vetor W; como segue:

SeT=0¢C;, wi{t+1) = wit) + n().[x(0) —wi(BO]; (2.18a)
SeT# G, wi(t+1) = wit) — n(D.[x() —wi(H]. (2.18b)

Os neurdnios restantes ficam inalterados.
3. Reduza a taxa de aprendizagem 1.

4. Repita os passos 2 e 3 por tantas épocas quanto necessdrio. A condi¢do para acabar o
treinamento é ter alcangcado um niimero de épocas determinado ou a taxa de aprendizagem

ter atingido um valor suficientemente pequeno.

A forma mais simples de inicializar os vetores de referéncia, € tomar 0s primeiros m vetores
de treinamento (cada um representando uma classificacio conhecida e diferente), ¢ usi-los
como vetores w;. Outra forma possivel é colocar os vetores em posigOes aleatérias e utilizar o
algoritmo SOM (self-organizing maps) para definir suas posi¢hes iniciais. Apos a fase SOM

aplica-se o algoritmo LLVQ.

Quanto & taxa de aprendizagem 77, ela deve inicializar-se com um valor pequeno (0,01 ou

0,02), e decrescer até zero monotonicamente com o tempo (por exemplo, em cem mil itera-
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ces). A lei de decrescimento pode ser linear e ndo ¢é necessdrio esperar que chegue até 0 para

suspender 0 treinamento.

Os algoritmos seguintes, LVQ2, LVQ2.1 e LVQ3 (Kohonen, 1990a ¢ 1990b; Fausetl,
1993), sdo aperfeicoamentos do algoritmo original LVQ1. No algoritmo original somente o
vetor de referéncia que estd mais perto do vetor de entrada € atualizado. A diregdo em que €
movido depende dele pertencer ou nio i mesma classe do vetor de entrada. Nos algoritmos
seguintes dois vetores o ganhador e o segundo mais perto do vetor de entrada~ sdo atualiza-
dos, sempre que algumas condigbes forem satisfeitas. A idéia € que se o vetor de entrada estd
aproximadamente 2 mesma distdncia de dois vetores de referéncia, entdo que ambos vetores de

referéncia possam aprender.

2.4.5.2 Algoritmo de treinamento LVQ2

Seja:

X o vetor de entrada;

y. © vetor de referncia que estd mais perto de x;

y, o vetor de referéncia que, depois de y., estd mais perto de x;
d. adistinciadexay.

d, adistinciadexay,

Sejam as distdncias d; e d, aproximadamente iguais. Esta condi¢io ¢ expressa definindo-se uma

janela em fungfo de um parmetro € >0, tal que x pertence a esta janela se:

—(-i—f->1"’8 ¢ Z’ <1l+e (2.19)

r £

O valor de £ depende do nidmero de exemplos de treinamento; se hd poucos exemplos usa-se

um ¢ grande; se hd muitos exemplos usa-se um € pequeno. Um valor tipico utilizado € £=0,35.

No algoritmo LVQ2, os vetores y. e ¥, sdo corrigidos se o vetor de entrada X pertence 2 ja-
nela definida, y. e ¥, pertencem a classes diferentes e x pertence & mesma classe de y,. Se estas

condi¢des se verificam, entdo y. e y, sdo corrigidos com as seguintes equages:

ylt+1) = yo(t) — (2).[x(t) — yLD ] (2.20a)
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yAt+1) = yA0) + 7(0).[x(2) - yAD]. (2.20b)

Desta forma, y, ¢ aproximado do vetor X enquanto que y, € distanciado dele.

2.4.5.3 Algoritmo de treinamento LVQ2.1

Nesta modifica¢do, Kohonen considera os dois vetores de referéncia mais proximos de x
COmo ¥ € Y. A condicio para atualizar estes vetores é que um deles, por exemplo ¥.i, per-
tenga 3 mesma classe de x e que 0 outro, y.,, ndo pertenca. O algoritmo LVQ2.1 ndo distingue
se 0 vetor mais perto de X representa a classe correta ou a incorreta. Assim como no algoritmo

LVQ2, é necessdrio que X pertenca i janela definida por € para que a correcao dos vetores

ocorra. O teste para saber se X pertence a janela € dado agora por:

min[i‘i-‘—,ﬁfm?——]>l—a e max{—‘?-i,fiii]>l+e. (2.2
ch dcl c2 dCl

As expressoes $40 mais complexas que no algoritmo LVQ2, devido ao fato de néo se saber
se X estd mais perto de y. ou de Y. Se as condi¢Oes sdo satisfeitas, o vetor de referéncia que

pertence 4 mesma classe que X é corrigido com a seguinte equagio:
Ya(#+1) = yau (2) + 0(0).[%() — ya (D] (2.22a)

O vetor de referéncia que ndo pertence & mesma classe de x € corrigido com a equagdo se-

guinte:
Yelt+1) = yolt) — n().[x(8) — y2(8)]. (2.22b)

Assim, v € aproximado de x enguanto y.. € distanciado dele.

2.4.5.4 Algoritmo de treinamento LVQ3

Um refinamento posterior, o algoritmo LVQ3, permite que os dois vetores de referéncia
mais préximos de X sejam corrigidos ainda que ambos pertencam a mesma classe de x. Como

antes x deve pertencer a uma janela, neste caso definida por:
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.1 d d
min |[—X , =2 >({1-¢g) (1 +¢). (2.23)
ch dc]
onde um valor de £ = 0,2 € indicado. Se um dos dois vetores mais proximos de x, y. —por
exemplo—, pertence & mesma classe que X e 0 outro vetor, y.,, pertence a uma classe diferente,

0s vetores sdo corrigidos utilizando as egs. do algoritmo LVQ2.1. Se, no entanto, ambos veto-

res pertencem a mesma classe que X, 0§ vetores sdo corrigidos utilizando a seguinte equagio:
Yelt+1) = yo&) + K0).[x()) - y(D)]. (2.24)

Esta equacdo vale tanto para y., como para ¥.. A taxa de aprendizagem f(r) é um submiil-
tiplo da taxa de aprendizagem 7)(f) utilizada quando y. e ¥y.,. pertencem a classes diferentes.

Tipicamente utiliza-se um fator de 0,1 a 0,5 para submiiltiplo, com os valores mais pequenos

correspondendo a janelas mais estreitas. Matematicamente:
B =qm, para 0,1< g < 05 (2.25)

Esta modificacdo no processo de aprendizagem permite que os vetores de referéncia repre-
sentem cada vez melhor a distribuicdo de classes, evitando que se distanciem de suas posigdes

6timas quando o aprendizado € muito longo.

Tanto as redes de Kohonen, como as de Kohonen-Grossberg ¢ as LVQ, sdo, no fundo,
quantizadores vetoriais, onde 0 nimero de vetores do codebook € arbitrério, e nao necessaria-
mente uma poténcia de dois como nos quantizadores vetoriais tradicionais. Nas redes de Ko-
honen e Kohonen-Grossberg, ¢ niimero de vetores do codebook é dado pelo nimero de

neurdnios da camada de Kohonen; nas redes LVQ, pelo nimero de neurbnios da rede.




Capitulo 3

Parametros de Entrada

3.1 Base de dados

Os sistemas de reconhecimento de fala de que trata este trabalho sdo independentes do lo-
cutor. Nos sistemas de reconhecimento de fala independentes do locutor, € necessdrio dispor
de uma base de dados suficientemente grande e variada para treinar o sistema. O objetivo de
utilizar uma base de dados assim, ¢ incluir na mesma diferentes formas de pronunciar as pala-
vras a reconhecer (raramente uma mesma palavra é pronunciada duas vezes da mesma forma,
mesmo palavras simples e pelo mesmo falante). Assim, € necessério que a base de dados inclua
pessoas com diferentes sotagues, faixas etdrias, culturas, sexos, idades, temperamentos, etc.
Quanto maior for a variedade de pessoas incluidas na base de dados de treinamento do sistema

de reconhecimento, melhor serd, em geral, o desempenho do mesmo.

Também é desejdvel que o ambiente e as condigdes de aquisi¢3o da base de dados sejam si-
milares aquelas onde o sistema de reconhecimento serd utilizado. Isto permite mcluir no mate-
rial de treinamento os ruidos de fundo que existirio na pratica (conversas alheias, ruidos de

mdquinas, trifego urbano, etc.).

Na época de inicio desta tese, ndo existia na Unicamp — nem, pelo que 1nos consta, no Brasi
— uma base de dados em lingua portuguesa que pudesse ser utilizada para treinamento e teste

dos sistemas. A primeira providéncia tomada foi a criagdo de uma base de dados minima com a
qual fosse possivel levar adiante a pesquisa. Para isto definiram-se 4 vocabuldrios a utilizar ao

longo do trabalho. Eles foram os seguintes:

1. Digitos: contendo as palavras zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, 0ito ¢ nove.

59
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2. Comandos de Cilculo: contendo 11 palavras que permitem, por exemplo, comandar uma cal-
culadora vocalmente. Este vocabuldrio é formado pelas palavras: ponto, virgula, negativo, can-

cele, vezes, divida-por, mais, menos, igual, inicie e calcule.

3. Comandos de Movimento: contendo 11 palavras que permitem comandar 0 movimento de um
dispositivo, por exemplo, um robd. Este vocabuldrio é formado pelas palavras: esquerda, di-

reita, cima, baixo, frente, trds, pare, siga, rdpido, devagar ¢ mova-se.

4. A unido dos trés anteriores: formando um vocabuldrio de 32 palavras.

A etapa de criac¢do da base de dados demorou alguns meses. Reuniram-se 30 locutores pro-
venientes de diferentes regides do pais, 15 homens e 15 mulheres. Apés triagem das gravages
realizadas aprovéitamm-se 24 locutores, 12 homens ¢ 12 mulheres. De cada locutor gravaram-
se 4 elocugdes das palavras do vocabuldrio um (digitos), e 3 elocugdes das palavras dos voca-
buldrios dois e trés (comandos de cdlculo e de movimento). Este nimero de locutores € muito
pequeno se comparado ao gue seria desejdvel (minimo de 100 locutores). Assim, para melhor
aproveitamento da base de dados recorreu-se ao seguinte artificio: dividin-se a base em trés
conjuntos disjuntos com 8 locutores em cada um deles (4 homens e 4 mulheres). Denominando
estes conjuntos de A, B e C, tem-se que para cada sistema sob pesquisa, realizaram-se 3 simu-

lacGes:
Simulacao 1: conjunto de treinamento = A + B; conjunto de teste =C.
Simulacao 2: conjunto de treinamento = A + C; conjunto de teste = B.

Simulacao 3: conjunto de treinamento = B + C; conjunto de tesiec = A.

O desempenho final do sistema foi medido calculando-se a média das trés simulacOes ante-
riores (em quase todos 0s casos, o resuitado das trés simulagdes foi 0 mesmo). Pode ver-se
que em cada simulagido foram utilizados 16 locutores para o treinamento do sistema (8 homens e
8 mulheres), e 8 locutores para o teste (4 homens e 4 mulheres). Nenhum dos locutores utilizado
nos testes do sistema participou do treinamento do mesmo garantindo, assim, que os resultados ob-

tidos corresponderam aos de um sistema mdependente do locutor.

Os sinais de voz originais correspondenies s palavras gravadas foram limitados em faixa a
3.4 kHz, amostrados a 8 kHz ¢ quantizados com 12 bits/amostra. Esta limitacdo na faixa de fre-

qiiéncias foi devido & intengéo de utilizar o sistema de reconhecimento de fala na rede telefonica. A
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gravagio das palavras foi feita em ambiente normal utilizando-se microfone dindmico, resultando
em sinais com relagdo sinal/ruido (SNR) superior a 50 dB. Posteriormente foi feita a deteccdo ma-
nual do inicio e fim das palavras, para se obter uma avaliagdo do sisterna de reconhecimento de-
pendente, apenas, do desempenho da rede neural. Com isto, possiveis erros em um sistema au-

tomdtico de detecgio de inicio e fim das palavras ndo mascaram o resultado das simulagGes da rede.

Ap6s a detecgdo de inicio e fim de cada palavra, o sinal de fala foi pré-enfatizado com um coefi-
ciente de pré-énfase de 0,9 ¢ analisado utilizando janclas de Hamming ou de Hanning. A pré-énfase
¢ realizada para compensar a queda de 6 dB/oitava causada pelo efeito combinado dos pulsos glo-
tais (—12 dB/oitava) e de irradiacfio nos ldbios (+6 dB/oitava). Simulaches prévias realizadas com

sinais sem pré-&nfase, resultaram numa queda sensivel do desempenho do sistema.
A expressio matemadtica das janelas utilizadas € a seguinte:

Janela de Hamming:

0.54—0,46 cos (;’”‘) . 0<n<N-1

w(n) = (3.1

0 . para os outros n

Pode ser visto que a amplitude nos extremos da janela cai a 8% de sua amplitude maxima.

A amplitude méxima ocorre em n = (N-I1)/2 (centro da janela).

Janela de Hanning:

1 2nn
win) = 5[1-(:03(}\]“1)} , 0£nsEN-~1 (3.2)
0

, para os outros n

Nesta janela, a amplitude nos extremos cai a 0. Esta caracterfstica ¢ desejivel em alguns tipos de

andlise, como serd visto no Cap. 4, Secdo 4.5.2.

Para o teste dos sistemas com sinais ruidosos, adicionou-se rufdo branco gaussiano aos sinais de
fala de forma a atingir relacBes sinal/ruido de 20 dB e 10 dB. Assim, no total, trabalhou-se com
2544 palavras sem ruido, 2544 palavras com SNR= 20 dB e 2544 palavras com SNR= 10 dB.

A geracio do ruido branco gaussiano foi feita da seguinte forma: sendo x uma varidvel aleatoria

uniformemente distribuida entre —A,/2 e A, /2, tem-se que a média e a varifncia de x sdo dadas por:
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médiade x=m, =10. (3.3)

varidnciade x= ¢,° = A, >/ 12. (3.4)

Considerando-se o Teorema do Limite Central, pode-se dizer que a soma de 12 varidveis aleats-
rias uniformemente distribufdas entre ~A, /2 ¢ A./2 resultard em um sinal 7(#) com distribuicio pra-

ticamente gaussiana, de média 0 e varifincia A.”. Isto &
médiade r=m, = (0. (3.5)
varidncia de r = 6, = A, (3.6)

Por outro lado, a poténcia de ruido necessdria, ¢;°, para que adicionado a um sinal s(n) de po-

téncia ¢, resulte em um sinal com relacio sinal/ruido SNR, ¢ dada por:

6.l =gt 15RO 3.7
onde
) I M-1
o: = -gzsz (). (3.8)
=0

M corresponde ao nimero de amostras do sinal. Relacionando as Egs. 3.6 e 3.7, ¢ possivel calcular
o valor A; necessdrio a varidvel x, para poder gerar o ruido r{n) com a distribuigio gaussiana dese-

jada. Isto é:
Axx[a;z]mm{()}z. lo-nSNRfIO }m (3.9)

Somando amostra a amostra o sinal s(z) e o ruido gerado r(n), obtém-se o sinal com a relagio

sinal/ruido desejada.

3.2 Analise do sinal de fala

Quanto ao tipo de andlise realizada nos sinais de fala, deve mencionar-se primeiramente que o
principal problema que possuem as redes neurais para trabalhar em reconhecimento de fala, € sua
limitaco para lidar eficientemente com a estrutura temporal destes sinais. Uma mesma palavra pode

ser pronunciada mais rapida ou mais lentamente e a rede neural tem que absorver estas variagoes.
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Em vocabuldrios que misturam palavras longas e curtas este problema se agrava, jd que além das
diferentes duracdes nas elocugdes de uma mesma palavra, existe agora o problema de haver pala-

vras de duracgdo increntemente diferente.

Se o ntmero de entradas da rede neural ¢ diretamente proporcional ao ntimero de quadros de
andlise utilizado, e s¢ uma mesma rede neural € utilizada para reconhecer todas as palavras do voca-
buldrio em questdo, entdo deve implementar-se algum mecanismo que mantenha constante 0 nime-

ro de entradas da rede para todas as palavras. Para isto faz-se necessdrio:

1. Analisar todas as palavras com igual riimero de quadros. 1sto pode causar que o8 quadros
das palavras mais longas superem os 40 ms 0 que tornaria os trechos analisados nio estacio-
ndrios (a andlise espectral assume que o trecho sob andlise € ergddico e estaciondrio). Ao
analisar todas as palavras com igual miimero de quadros, quadros de diferentes elocugdes de

uma mesma palavra tendem a corresponder aos mesmos Sons.
2. Analisar as palavras com quadros de comprimento fixo (de até 40 ms), e depois:

a) colocar o nimero de entradas da rede suficientemente grande de forma que caiba a palavra

mais longa e para as palavras menores completar as entradas vazias da rede com zeros;

b) dizimar ou interpolar o niimero de quadros de andlise de cada palavra de forma que todas
fiquem com igual mimero de quadros (uma contribuicio importante desta tese estd no

método utilizado para realizar esta dizimagio/interpolacio).
Visto que neste trabalho implementaram-se todas as opg0es mencionadas acima, temos que:

¢ Para o caso de se analisarem todas as palavras com igual nimero de quadros, foi testado 0 uso
de 40 a 80 quadros de andlise por palavra, com superposicio de 1/3 entre quadros consecutivos.
Assim, palavras mais longas tiveram quadros mais longos. Com a base de dados utilizada e com

40 quadros de andlise por palavra, a duragdo dos quadros variou entre 10,8 e 42 ms.

e Para o caso de se analisarem as palavras com quadros de comprimento fixo, utilizaram-se qua-
dros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Nas técnicas Trace Segmentdtion e Individual Trace

Segmentation, utilizaram-se quadros de andlise de 30 ms recalculados a cada 4 ms e a cada 2 ms.

Apos realizar-se a pré-&nfase e o janelamento do sinal de fala, foram calculados os parame-

tros espectrais e temporais utilizados como entradas da rede neural.
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Considerando que cada quadro de anélise gera um vetor de pardmetros espectrais e/ou tem-
porais, o sinal de fala fica representado por uma seqiiéncia temporal de vetores. O niimero ori-
ginal de vetores obtidos ¢ igual ao niimero de quadros de andlise utilizado. Para a andlise com
quadros de dura¢do fixa e fazendo-se a andlise a cada 20 ms, obtém-se 50 vetores por segun-
do. O niimero de componentes de cada vetor € fungio do ntiimero de pardmetros calculados. O
ntimero de entradas da rede neural serd o produto do niimero de vetores empregado pelo nd-

mero de componentes de cada vetor.

A préxima se¢do discute os diferentes parAmetros utilizados nesie trabalho e os algoritmos

implementados para a obten¢io dos mesmos.

3.3 Parametros utilizados como entradas da rede neural

Como foi mencionado, a andlise do sinal de fala é feita computando-se pardmetros espec-
trais e/ou temporais a partir do sinal actstico da fala, pardmetros estes que devem permitir a

discriminag¢fo e classificagao das diferentes palavras ou sons a reconhecer.

A andlise espectral pode-se realizar utilizando bancos de filtros, andlise LPC (Linear Pre-
diction Coding). ou DFT (Discrete Fourier Transform). Os parametros espectrais usualmente
calculados sdo: coeficientes LPC, de reflexdo, cepstrais, mel-cepstrais, etc. Na andlise tempo-
ral, os pardmetros usualmente calculados s80: taxa de cruzamentos por zero, perfil de energia
do sinal, pitch, aproximacOes das derivadas temporais dos par@metros espectrais ¢ temporais
anteriores, como —por exemplo— parimetros delta-cepstrais, delta-mel-cepstrais, delta-energia,

etc.

Os parametros resultantes da andlise do sinal podem se empregar individualmente, para ali-
mentar o sistema de reconhecimento, ou podem se combinar entre si. O usual € empregar mais
de um pardmetro como enirada do sistema, visando melhorar as taxas de acerto do mesmo

(Runstein et al. 1995).
Neste trabalho foram calculados e testados os seguintes pardmetros:

o ESPECTRAIS: coeficientes LPC, de reflexio, cepstrais, mel-cepstrais € mel-cepstrais com sub-

tragao da média espectral.
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o TEMPORAIS: perfil de energia da palavra, sonoridade, delta-energia, delta-cepstrais e delta-

mel-cepstrais.

Para o cdlculo dos diferentes pardmetros utilizaram-se 08 seguintes algoritmos:

- Coeficientes LPC e de Reflexdo

Foram obtidos pelo método da autocorrelacio, utilizando o algoritmo recursivo de Levinson-
Durbin (Rabiner & Schafer, 1978). O ntimero minimo de coeficientes LPC a calcular deve ser maior
ou igual a £5/1000, onde fs é a freqiiéncia de amostragem. Considerando que s = 8 kHz, sdo neces-
sdrios, como minimo, o computo de 8 coeficientes LPC. Esta exigéncia € necessdria para que 0 mo-
delo de tubos concatenados que dé4 origem 2 teoria LPC seja vdlido (Rabiner & Schafer, 1978). Em
nosso caso foram calculados 12 coeficientes LPC por quadro, para que os 4 pdlos extras modelas-

sem 0s zeros responsdveis pelos sons nasalizados.

- Coeficientes cepstrais

Foram testados dois tipos de coeficientes cepstrais: os obtidos a partir dos coeficientes LPC
(Rabiner & Schafer, 1978), ¢ os calculados via DFT com o seguinte algoritmo (Rabiner & Schafer,
1978; Davis & Mermelstein, 1980; Picone, 1993):

e DFT das amostras pertencentes ao quadro de andlise;
e cdlculo do log do médulo da DFT;

¢ cdlculo da transformada DFT inversa, obtendo-se os coeficientes cepstrais.

Resumidamente: ceps = DFT” (log | DFT(amostras) | ).

Na pritica utilizou-se uma FFT (Fast Fourier Transform) de 512 pontos para o cdlculo da DFT.
Mesmo assim, o cdlculo dos coeficientes cepstrais via FFT demora, aproximadamente, 3 vezes mais
que quando sio calculados via LPC. Foram calculados 13 coeficientes cepstrais por quadro. O pri-
meiro ndo ¢ utilizado devido a representar o valor médio da poténcia do sinal, sendo este um para-

metro indtd em reconhecimento de fala.

Os coeficientes cepstrais obtidos via FFT tem a seguinte caracteristica: os de ordem baixa

carregam informacgio do perfil do espectro do sinal, enquanto que os de ordem alta carregam
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informacéo da excitacdo. Em reconhecimento de fala normalmente se utilizam s6 0s de ordem

baixa (menor que 20).

- Coeficientes mel-cepstrais

Os coeficientes mel-cepstrais s3o equivalentes aos coeficientes cepstrais filtrados por um banco
de filtros na escala mel. A escala mel tenta levar em conta a resposta do ouvido humano aos dife-
rentes sons, mapeando a freqiiéncia percebida (pirch) de um tom, em uma escala linear. Estrita-
mente falando, pitch € o correlato perceptual da freqliéncia de vibragdo das cordas vocais (Fo).
(O’ Shaughnessy (1987} d4 a seguinte expressao para mapear a freqliéncia real f em Hz, na freqiién-

cia percebida (pitch) em mels:
freq. percebida (pitch) em mels = 2595 . logye (1 +f (Hz) / 700). (3.10)

A tabela 3.1 mostra as freqiiéncias centrais e larguras de banda (BW), dos primeiros 20 filtros
na escala mel (Picone, 1993). Neste trabatho utilizaram-se s6 0s primeiros 18 filtros da tabela, uma

vez que os sinais de fala foram limitados em faixa a 3400 Hz.

Tabela 3.1: Freqgliéncias centrais e larguras de banda dos primeiros 20 filtros na escala mel.

Banda Freq. Cenfral {Hz) BW (1) Banda Fred. Central (Hz) BW (Hz)
1 100 100 1% 1148 160
2 200 100 12 1320 184
3 300 100 13 1516 211
4 400 100 14 1741 242
5 500 100 15 2000 278
& 600 100 16 2297 320
7 700 100 17 2638 367
8 800 100 18 303t 422
g 900 100 19 3482 484
10 1000 124 20 4000 556

Quanto aos coeficientes mel-cepstrais, foram testados os obtidos por trés algoritmos diferentes:
0 descrito por Davis & Mermelstein (1980), o descrito por Deller, Proakis e Hansen (1993), ¢ o

obtido através da transformagdo bilinear (Picone, 1993).

Algoritmo de Davis & Mermelstein:

e FFT das amostras pertencentes ao quadro de andlise;
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¢ cdlculo do quadrado do médulo da FFT;
e filtragem do sinal acima por um banco de filtros triangulares na escala Mel;
¢ cdlcunlo do log da energia na saida dos filtros;

e cdlculo da DCT (Discrete Cosine Transform), obtendo-se os coeficientes Mel.

Algoritmo de Deller, Proakis & Hansen:

FFT das amostras pertencentes ao quadro de andlise;

célculo do log do quadrado do modulo da FFT;

filtragem do sinal acima por um banco de filiros triangulares na escala Mel;

célculo da DFT inversa obtendo-se os coeficientes Mel

As diferencas deste algoritmo com o de Davis & Mermelstein sdo o célculo do log da energia antes

de passar pelos filtros na escala Mel, e o uso de DFT" ao invés de DCT.

Transformacdo bilinear:

Este método obtém os coeficientes mel-cepstrais fazendo um cdlculo recursivo sobre os coeficientes

cepstrais (Picone, 1993). O célculo baseia-se na transformagio bilinear definida por:
f

o, sen (Zn'-}f— }
27 f, =2 = + 2 tan™ d

% 1-a,, cos (in ]
f

3.1

5

onde f; ¢ a freqiiéncia transformada (em mels), f; a freqiiéncia de amostragem (em Hz) e &, o pa-
rimetro usado para transformar (distorcer) o eixo de fregiiéncias. Quando 0,4 < a,, < 0,8 a distor-

¢io do eixo de freqliéncias da transformacio bilinear ¢ similar (proxima) aquela da escala mel. Nas

simulagces utilizou-se a,, =0,6. Os coeficientes cepstrais utilizados na transformagio bilinear fo-

ram 0s calculados via LPC. As equagdes recursivas utilizadas s3o as dadas por Picone (1993).

Independentemente do algoritmo utilizado, calcularam-se 13 coeficientes mel-cepstrais por qua-

dro. O primeiro coeficiente néo foi utilizado por estar relacionado com a poténcia do smal.
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- Coeficientes mel-cepstrais com subtragio da média espectral

Nestes testes, procedeu-se a subtragdo da média espectral dos coeficientes mel-cepstrais
calculados via DCT (Davis & Mermelstein), antes de sua utilizagio como pardmetros de entra-
da da rede neural. A forma de realizar esta subtragdo, ¢ estimar a média de cada um dos coefi-

cientes espectrais ao longo da palavra e subtrai-los dos coeficientes originais correspondentes.

- Delta-Cepstrais ¢ Delta-Mel-Cepstrais

Com a inten¢Ao de caraterizar melhor as variagSes temporais de um sinal, podem adicionar-se ao
modelo do sinal as derivadas com respeito ao tempo dos coeficientes originais. Trés aproximacoes

usuais para estas derivadas sdo dadas por:

s(n)= «g; s(n) =s(n)—s(n-1). (3.12a)

. d

s(n)szt-s(n)zs(n+l)ws(n). (3.12h)
d N

s(n)y= -é;s(n) = z m.s(n+m) . (3.13)

As primeiras duas equagdes, 3.12a e 3.12b, sdo conhecidas como diferengas para trds e para
frente respectivamente. A terceira equacao (Eq. 3.13), representa um filtro de fase linear que apro-
xima um diferenciador ideal usando as N amostras precedentes e as N amostras posteriores & amos-

tra corrente.

O sinal de saida deste processo de diferenciacio denomina-se pardmetro delta. No trabatho pre-

sente os parimetros delta foram obtidos com a seguinte equacio (Rabmer, 1989):

d,(k)=g. Y m.coef,, (k) , k=1,2,.., P. (3.14)
onde d é o coeficiente delia calculado, & o fndice do coeficiente, P o nimero de coeficientes delta a
calcular; g indica o quadro onde o coeficiente estd sendo calculado; r define 0 ndmero de coefici-
entes (guadros) anteriores e posteriores usados no célculo dos deltas; coef € o tipo de coeficiente

empregado (por exemplo cepstrais para o célculo dos delta-cepstrais), e g € uma constante de valor
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empirico que tenta igualar a varidncia dos coeficientes originais com a dos coeficientes delta obti-

dos.

Neste trabalho foram calculados, por quadro, 12 coeficientes delta-cepstrais, 12 delta-mel-
cepstrais, 0 modulo do vetor de delta-mel-cepstrais e 0 defta-mel-modulo, correspondente ao delta
do mdédulo do vetor mel. Para isto utilizaram-se 0s 3 quadros anteriores e 0s 3 posteriores ao qua-

dro em questdo (r = 3).

- Perfil de energia

O célculo do perfil de energia {oi realizado apos fazer a pré-Enfase do smnal de fala. Calculou-se a
energia de cada quadro de andlise, realizando-se a somatdria do valor absoluto das amosiras perten-

centes ao quadro, elevadas ao quadrado.

energia(m) = Z Ix(n).w(mmn) !2 = 2 [x(n).w(mmn) |2 . (3.15)
fi=—oc n=m-N+1
A energia dos quadros foi posteriormente normalizada com a energia médxima da palavra. Cada

quadro de andlise gerou 1 coeficiente energia.

- Delta-energia

Aplicou-se a Eq. 3.14 sobre a energia calculada no item anterior, obtendo-se 1 coeficiente delta-

energia por quadro de andlise.

- Sonoridade

O parametro sonoridade nos diz se um guadro do sinal é sonoro ou ndo-sonoro. Um quadro do
sinal € sonoro se nesse quadro o sinal & periddico. Para verificar a sonoridade ou ndo-sonoridade de
um quadro, verifica-se se existe periodicidade no sinal de fala. Nio interessa o valor da freqliéncia
fundamental do quadro sob andlise, senfio simplesmente saber se esta freqli€ncia fundamental existe
ou nao. Para o cédlculo do parmetro sonoridade, utilizou-se uma modificagdo do algoritmo para
cdlculo de pitch de Kurt Shifer-Vincent (1983). Cada quadro de andlise gera 1 coeficiente sonori-

dade, indicando a sonoridade ou nio do quadro.
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Nos préximos capitulos serfio descritas as simulagOes realizadas ao longo deste trabalho ¢ os re-
sultados obtidos. Explcar-se-i0 as técnicas propostas de dizimagfo e mterpolaciio de quadros para
o caso de realizar-se andlise com quadros de duragio fixa e andlise sincrona com o pitch, e mostrar-
se-4 como estas técnicas melhoram os indices de reconhecimento conseguidos com os métodos de
anglise tradicionais. Também serd mosirado como a adaptacio do sistema s caracterfsticas espec-

trais da voz do falante (locutor), methora os fndices de reconhecimento obtidos.




Capitulo 4

Sistemas Implementados

Os sistemas implementados neste trabatho fazem um reconhecimento estdtico da palavra falada.
Por reconhecimento estdtico entende-se aquele onde a rede neural ¢ alimentada sinmltaneamente
com todos 0s vetores de pardmetros resultantes da andlise do sinal de fala. Neste tipo de reconheci-
mento o nimero de entradas da rede neural fica proporcional ao mimero de quadros de andlise utiki-
zado e ao nlimero de pardmetros espectrais e temporais calculados em cada quadro. O sistema toma

uma tnica decisdo para decidir qual foi a palavra falada.

Um outro tipo de reconhecimento possivel € o dindmico, onde um pequeno quadro de andlise
vai sendo deslocado sobre o sinal de voz e o resuliado desta andlise vai sendo apresentado a rede
neural. Esta toma decisfes locais para, no final, fazer uma decis@o global da palavra falada. Neste
caso, 0 niimero de entradas da rede neural € proporcional ao niimero de parimetros calculados no
quadro de anslise mencionado. Exemplo de uma rede que faz reconhecimento dinfmico € a TDNN
(Time-Delay Neural Network, Waibel et al., 1989).

Dado que em reconhecimento estdtico o nimero de entradas da rede neural ¢ diretamente pro-
porcional ac nimero de quadros de andlise utilizado, é necessdrio implementar algum mecanismo
que mantenha constante o mimero de entradas da rede independentemente da duracfo das palavras.
Foi visto no Cap. 3, Secio 3.1, que formas de se conseguir isto eram:

1. Analisar todas as palavras com igual niimero de quadros.
2. Analisar as palavras com quadros de comprimento fixo ¢ depois:

a. colocar o mimero de entradas da rede suficientemente grande de forma que caiba a palavra

mais longa e para as palavras mais curtas completar as entradas vazias da rede com zeros;

b. dizimar ou interpolar o niimero de quadros de andlise de cada palavra de forma que todas fi-

quem com igual ntimero de quadros.

71
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Na opedo 1 (andlise com igual nimero de quadros em todas as palavras), deve-se esperar o tér-

mine da locucdo da palavra para poder comegar a analisar a mesma. Na opg¢do 2 (andlise com qua-

dros de comprimento fixo), a palavra pode ser analisada & medida em que ¢ falada.

Nas simulacdes realizadas implementaram-se as opcdes mencionadas acima e para o caso de di-

zimar/interpolar quadros pesquisou-se tanto a andlise com quadros de comprimenio fixo, como a

andlise sincrona com o pitch. Na andlise sfncrona com o pitch, as janelas de andlise estdo centradas

nas marcas de pitch, e sua duragfio ¢ de dois periodos de pitch. Este tipo de andlise ¢ inédito em re-

conhecimento de fala e, como serd visto, produziu excelentes resultados.

Nas prdximas se¢les serdo apresentados os resultados dos sistemas simulados. A seqiiéncia de

apresentacio serd a seguinte:

L.

Uso de perceptrons multicamadas. Andlise com igual mimero de quadros para todas as palavras
¢ andlise com quadros de comprimento fixo. Definicio dos melhores pardmetros espectrais ¢
temporais a utilizar para discriminar as palavras a reconhecer. Testes com redes de 1 e 2 cama-
das escondidas. Desempenho das redes com sinais ruidosos e sem ruido. Especificacio da rede

que produziu os methores resultados.

Uso de redes de Kohonen, Kohonen-Grossberg e LVQ. Andlise com igual nidmero de quadros
para todas as palavras. Mapas de Kohonen lineares e quadrados. Desempenho dos sistemas com

sinais ridosos e sem rufdo.

. Uso de quantizagfio vetorial, utilizando codebooks de 16, 32, 64, 128 e 256 vetores em percep-

trons multicamadas. Uso dos vetores do codebook como entradas da rede neural. Desempenho

dos sistemas com Sinais sem ruido.

Uso das técnicas Trace Segmentation e Individual Trace Segmentation, em perceptrons multi-
camadas e redes LVQ. Andlise com quadros de comprimento fixo recalculando os parAmetros a

cada 4 ms e a cada 2 ms. Desempenho dos sistemas com sinais sem ruido.

. Uso de dizimag@o e interpolaco de quadros em perceptrons multicamadas utilizando:

5.a Andlise com quadros de comprimento fixo.
5.b Andlise sincrona com o pitch (quadros de duracio varidvel).
Critérios usados na dizimagdo ¢ interpolacio. Nimero de regides de dizimacdo e interpolagio.

Desempenho dos sistemas com smais ruidosos e sem ruido.
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Em todos os casos o desempenho dos sistemas foi medido calculando-se a taxa de erro com a
Eq. 1.1 do Cap. 1.

4.1 Uso de Perceptrons Multicamadas - Determinacao dos

melhores parametros espectrais e temporais a utilizar

As simulaces desta segio tiveram dois objetivos principais. O primeiro foi definr a rede
backpropagation (perceptron multicamadas treinado com o algoritmo backpropagation), que me-
thor se ajustava s nossas necessidades (nimero de camadas escondidas, nimero de neurdnios de
cada camada, fun¢io de ativagio dos neurdnios, valores da taxa de aprendizado e do fator mo-
mento no algoritmo de treinamento, ctc.). Com isto poderiam se limitar as configuracOes a utilizar
nas simulagdes seguintes. O segundo obijetivo foi determinar que tipo de andlise era mais vantajoso
usar —se quadros de comprimento fixo ou igual ndmero de quadros para todas as palavras— e quais

pardmetros espectrais e temporais melhor discriminavam as palavras a reconhecer.

Em todos os casos os resultados apresentados correspondem 3 média dos testes realizados
revezando os conjuntos de treinamento e teste como explicado no Cap. 3, Se¢do 3.1. O crité-
rio utilizado para parar o treinamento das redes foi o seguinte: ap6s ter-se atingido um erro de
1,0 a 1,5% com o conjunto de treinamento, realizou-se validagdo cruzada, ie., corrigiu-se a
rede com o conjunto de treinamento mas testou-se-a com o conjunto de teste, suspendendo o

treinamento quando o erro com o conjunto de teste comegou a aumentar.

Os conjuntos de treinamento foram construidos colocando as palavras em ordem semi-
aleat6ria. Por ordem semi-aleatria entenda-se que impediu-se a repeticdo da locugdo de uma
palavra antes que o vocabuldrio completo fosse apresentado uma vez i rede. A ordem de apre-
sentacdo das palavras foi a mesma em todas as épocas. Se bem que aqui apresentar-se-30 08
resultados de simulacgdes feitas com vozes masculinas e femininas misturadas, também se testa-
ram sistemas com vozes unicamente masculinas ou unicamente femininas. Nesses €asos 08 er-
ros de reconhecimento foram menores que com sistemas mistos chegando, para o vocabuldrio

de digitos, a cair pela metade.

Os sistemas foram treinados e testados com sinais sem ruido e com sinais ruidosos. Os sinais rui-

dosos tiveram SNR de 20 dB e 10 dB.
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4.1.1 Anilise com igual nimero de quadros em todas as palavras

Quando sc analisam todas as palavras com igual nimero de quadros, quadros de diferentes elo-
cugdes de uma mesma palavra tendem a corresponder aos mesmos sons. Neste trabatho foi testado
o uso de 40 a 80 quadros de andlise por palavra com saltos de 5 quadros (40 quadros, 45 quadros,
50 quadros, etc.). Os quadros foram ponderados com janelas de Hamming, usando-se 1/3 de super-
posigio entre quadros consecutivos. Palavras mais longas tiveram quadros mais longos. Com a base
de dados utilizada e com 40 quadros de andlise por palavra, a duragio dos quadros variou entre
10,8 ms e 42 ms. Com 80 quadros de andlise por palavra, a duragio dos quadros variou entre 5.4

mse 21 ms.

Os testes mostraram que 0 uso de 40 a 60 quadros por palavra é o que d4 os melhores resulta-
dos e que estes sdo compardvels entre si. Visto que quanto menor for o mimero de quadros de and-
lise menor € a carga computacional do sistema, optou-se por utilizar 40 quadros de andlise nos tes-

tes subsequentes. Os resultados aqui apresentados correspondem a este ntimero de quadros.

Na primeira fase foram testados os pardmetros LPC e de reflexdo obtidos com o algoritmo re-
cursivo de Levinson-Durbin, os parimetros cepstrais obtidos a partir dos LPC, os parimetros mel-
cepstrais obtidos com o algoritmo de Davis & Mermelsiein, os parimetros delta-cepstrais e delta-
mel-cepstrais obtidos com a Eq. 3.14 do Cap. 3, as combinacdes “sonoridade com LPC”, “sono-
ridade com pardmetros de reflexdo”, “sonoridade com parémetros cepstrais”, ““sonoridade com
pardmetros mel-cepstrais”, “cepstrais com delta-cepstrais”, “mel-cepstrais com delta-mel-
cepstrais”, “mel-cepstrais com delta-cepstrais ¢ delta-mel-cepstrais” e, finalmente, a combinagao
de “mel-cepstrais com energia” (0s algoritmos vtilizados para a obtengao destes pardmetros sao 0s
apresentados no Cap. 3). Os pardmetros delta foram calculados utilizando-se os 3 quadros anterio-
res ¢ 08 3 posteriores a0 quadro em questdo. Em todos os casos 0s sinais de fala utilizados foram os

originais (SNR superior a 50 dB), pré-enfatizados com um fator de 0,9.

As tabelas e figuras seguintes apresentam os resultados principais. Nelas, a legenda entre
paréntesis ao lado de um pardmetro indica o algoritmo utilizado no seu célculo. Por exemplo
“Ceps (LPC)” indica coeficientes cepsirais calculados via LPC. Os valores das taxas de erro
sao mostrados em funcdo do nimero de neurbnios da camada escondida (h). Nas tabelas sdo

mostrados os resultados para todos os parimetros e combinagoes de pardmetros mencionados.
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Dado que, como serd visto, os pardmetros que produziram os melhores resultados foram os
cepstrais, os mel-cepstrais e a combina¢io de mel-cepstrais com energia, nas figuras si0 mos-
trados, apenas, 0s resultados para estes trés pardmetros e para os pardmetros LPC (estes (lti-

mos para efeito de comparagao).

As tabelas e figuras 4.1 a 4.3 correspondem 2 utilizagdo de uma rede backpropagation de
uma camada escondida, com o nimero de neurdnios desta camada variando de 20 a 60 em in-
crementos de 10. O nimero de entradas da rede neural foi feito igual ao produto do nimero de
pardmetros a utilizar por quadro de andlise, pelo nimero de quadros (40 neste caso). Com isto
o mimero de entradas da rede variou de 480 a 960. O niimero de saidas da rede foi feito igual
ao nimero de palavras do vocabuldrio a reconhecer (10 saidas para os digitos, e 11 para os

comandos de cédlculo e de movimento).

Todos os neurdnios tiveram uma entrada adicional de valor 1 (bias), com sinapse treindvel.
A fung¢io de ativagio utilizada foi a sigméide bindria (fungdo logfstica), com o= 1 (Eq. 2.5,
Cap. 2). Os valores de taxa de aprendizagem 77 ¢ do fator momento ¢ utilizados foram: 0,3 a
0,35 para a taxa de aprendizagem e 0,7 e 0,85 para o fator momento. Estes valores sdo os que
provocaram os menores tempos de convergéncia da rede. O niimero de épocas de treinamento
ficou em todos os casos menor que 65. A tabela e figura 4.1 corresponde aos digitos, a 4.2 aos
comandos de célculo e a 4.3 aos comandos de movimento.
Tabela 4.1: Taxas de erro em % para os digitos, utilizando diferentes parametros de entrada € 40 quadros de

anélise por palavra. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escondida e com o ntimerc de neurd-
nios desta camada variando de 20 a 60 (valor de h). Parametro “S”. sonoridade.

Parametros h=20 30 40 50
LPC
Ref
Ceps (LPC)
Mel (DCT)
delta-ceps {dc) 594 504 594 6,25 6,25
delta-med {dm) 4,38 4,38 4,69 4,69 5,00
LPC+S 4,06 375 4,06 4,06 4,62
Ref+S 594 563 6,25 6,56 6,88
Ceps+S8 5,31 4,69 4,38 4,69 5,31
Mel+S 3,13 281 2,81 3,13 3,44
Ceps+8de 4,38 4,06 4,06 4,38 5,00
Mel+8cdm 3,13 2,81 2.81 3,13 3,44
Mel+8dm+6de 3,13 250 2,50 281 3,13
Mel+energia 2,19 2,81 2,81
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o w = LPC I
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5 Mel (DCT)

— e w Meltenergia

Figura 4.1; Taxas de erro em % para os digitos, em fungdo do nimero de neurdnios da camada escondida e
dos parmetros de entrada utilizados. Analise com 40 quadros por palavra {origem: Tabela 4.1).

Tabela 4.2: Taxas de erro em % para os comandos de célculo utilizando diferentes parametros de entrada e 40
guadros de analise por palavra. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escondida e com o nlime-
ro de neurdnios desta camada variando de 20 a 60 {valor de h).

Parametros h=20 30 a0 50 60
LPC - 5,68 530 4,92 568 5,68
Ref 4,17 3,79 378 417 492
Ceps {LPC) 4,17 3,41 3,03 4,17 4,55
Mel (DCT) 4,17 3,03 3,03 3,03 3,41
Delta-ceps (dc) 6,06 568 5,68 6,08 6,44
Deita-met {dm) 3,79 3,41 3,41 3,79 417
LPC+S 4,17 341 3,41 417
Ref+S 3,79 3,79 3,79 4,92
Ceps+S 4,17 3,79 4,55
Mel+S 3,03
Ceps+8dc 4,92
Meal+8dm 303
Mel+6dm-+8de 03
Mel+energia 565

—em.LPC
I e R e e Ceps {LPC)
g —— el (DCT)
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Figura 4.2: Taxas de erro em % para os comandos de calculo em fuhgédo do nimero de neurbnios da camada
escondida e dos pardmetros de entrada utilizados. Analise com 40 quadros por palavra {origem: Tabela 4.2).
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Tabsla 4.3: Taxas de erro em % para os comandos de movimento utilizando diferentes par@metros de entrada
e 40 quadros de andlise por palavra. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escondida e com ©
nlmero de neurdnios desta camada variando de 20 a 60 (valor de h).

Parametros h = 20 30 40 50 60
.PC 9,85 9,47 8,09 9,47
Ref 9,09 871 87 8,09
Ceps {LPC) 417 417 5,30
Mel {DCT) 4,17 3,41 341
defta-ceps (do) 9,85 8,47 871 8,47 9,85
delta-mel {dm) 7,58 6,44 6,44 7,20 7.58
1PCeS 11,74 9,09 89,85 11,74 12,12
Ref+8 11,38 8,71 10,61 11,36 11,74
Ceps+S 8,44 5,68 5,68 6,06 6,82
Mel+S 2,65 3,41 3,41 3,79
Ceps+8dc 4,55 4,55 5,68 6,82 6,82
Mel+8dm 3,41 3,03 3,03 3,41 379
Mei+6dm+6de 417 4,17 4,55 4,58 5,68
Mel+energia

D R wnem-LPC
sl o (L7
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Figura 4.3: Taxas de erro em % para os comandos de movimento em fung&o do nlimero de neurdnios da ca-
mada escondida e dos par@metros de entrada utilizados. Andlise com 40 quadros por palavra {origem: Tabela
4.3).

Das tabelas acima pode ser visto que, em geral, os pardmetros que apresentaram os melho-
res resultados foram os mel-cepstrais, 0s cepstrais ¢ a combina¢io mel-cepstrais com energia.
O uso de coeficientes LPC e de reflexfo aumentou a taxa de erro substancialmente. Em alguns

casos este aumento superou 100%.

Em relacdo aos parAmetros delta-cepsirais e delta-mel-cepstrais, verificou-se que quando em-
pregados isoladamente (o que ndo € o usual), apresentaram um desempenho inferior ao dos para-
metros dos quais provieram e um desempenho similar aos dos coeficientes LPC e de reflexdo. Seu

uso em combinagdo com coeficientes cepstrais e mel-cepstrais ndo melhorou o desempenho dos
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sistemas. Uma justificativa para este comportamento ¢ que a informagio que os parimetros delta
carregam provavelmente j4 estd presente na rede -mesmo sem usi-los— como combinacio linear
dos parimetros originais (isto por realizar-se reconhecimento estdtico da palavra falada). Assim a
inclusdo de pardmetros delta ndo incorpora informacdes novas 4 rede e os fndices de acerto perma-

necem praticamente inalterados.

Quanto & sonoridade, seu uso permitiu, em alguns casos, melhorar 0s indices de reconhecimento
dos parametros LPC e de reflexido, mas sem que com isto se superassem os indices de reconheci-
mento conseguidos com 08 mel-cepstrais. A combinacio de sonoridade com parimetros cepstrais
ou mel-cepstrais prejudicon a capacidade discriminante da rede. Provavelmente isto € devido a erros
na decis2o sonoro/niio-sonoro € ao fato de coexistir em alguns dos quadros tanto trechos sonoros
como nao-sonoros (em diversas elocugOes de uma mesma palavra, isto causa diferentes decisdes

quanto 4 sonoridade ou ndo de um guadro).

Também foi testado o uso isolado do par@metro energia como Unica entrada i rede neural.
Neste caso ndo foi possivel diminuir o erro de treinamento aquém de 10,3%, ficando a taxa de erro

da rede maior que 28,7%.

Nas tabelas acima pode verificar-se uma tendéncia de aumento nas taxas de erro para h maior
que 40 (mimero de neurbnios da camada escondida). A explicacio para este fato € que 4 medida
que o nimero de sinapses aumenta, ¢ necessdria uma seqiiéncia de treinamento maior para se obter
uma boa estimativa das mesmas. Dado que aqui foi aumentado h mantendo-se inalterado o con-
junto de treinamento, as estimativas das sinapses pioraram e as taxas de erro awmmentaram. Awmnen-

tando-se o conjunto de treinamento, as taxas de erro devem diminuir.

Até aqui foi utilizada como func@o de ativagdo dos neurbnios a sigméide bindria. Utilizando-se
como funcio de ativac@o a sigmoide bipolar com o= 1 (Eq. 2.6, Cap. 2), obtiveram-se taxas de
erro similares as obtidas com a sigméide bindria. Verificou-se, no entanto, em alguns casos, a dimi-
nuigao dos tempos de treinamento em até 30%. A tangente hiperbolica (Eq. 2.7, Cap. 2), ndo foi

testada devido a ser um caso particular da sigmdide bipolar para o= 2.

Quanto aos tempos gastos no treinamento, verificou-se que utilizando coeficientes mel-cepstrais
o0s tempos foram entre 3 e 5 vezes maiores que quando se utilizaram coeficientes cepstrais. A hipé-
tese para explicar este fato € o intervalo de variagdo dos coeficientes mel-cepstrais. Com os algorit-

mos e vocabuldrios aqui utilizados o intervalo de variagdo dos coeficientes mel-cepstrais é quase 7
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vezes maior que o intervalo de variagdo dos coeficientes cepstrais. Assim, a0 se utilizar coeficientes
mel-cepstrais cai-se na regido da sigmoéide onde a derivada ¢ praticamente nula (regido horizontal da
curva). Dado que o fator de correcfio do algoritmo backpropagation € fungo do valor desta deri-
vada, se a derivada € pequena a correcao resulta pequena e a rede demora mais tempo para conver-
gir. Se a hip6tese € correta, modificando a pendente da fungfo de ativacdo dos neurdnios (valor de
o), para cair na regido de madxima derivada da curva, o problema deve resolver-se. Repetindo as

Eqgs. 2.5a e 2.5b (fun¢do sigmdide bindria e sua derivada), tem-se:

F@ e . =0 f@~f@)] 2.5)

14 exp(—0 x)

Fausset (1994), d4 a seguinte equacfio para calcular 0 o necessdrio quando os pardmetros de

entrada variam entre X 8 Xeax , COM Xin = —Xmax (18t0 &, centrados em zero):

o= In(3)
X

4.1)

max

Para os vocabuldrios aqui utilizados, o intervalo de variagio dos coeficientes mel-cepstrais cal-
culados com o algoritmo de Davis & Mermelstein foi de 19,35 a 20,59. Escolhendo-se Xmax = 21
obtém-se o= 0,052. Utilizando esta pendente na sigméide bindria os tempos de treinamento cafram

a valores similares aos obtidos com os coeficientes cepstrais, confirmando a hipotese sugerida. Os

valores das taxas de erro permaneceram 0S8 mesmos.

Mantendo a pendente da fungfo de ativacio inalterada e dividindo-se os coeficientes mel-
cepstrais por 7 (ndmero de vezes que o intervalo de variagio dos mel-cepstrais é maior que o dos
cepstrais), os tempos de treinamento também diminuem a valores similares ao dos cepstrais, man-
tendo as taxas de erro inalteradas. Observe que, se ao invés de se dividir as entradas da rede por 7,
se faz a divisdo pela valor da médxima entrada, o procedimento equivale a normalizar as entradas da
rede neural. A opgio de normalizar as entradas da rede ndo foi implementada, por terem sido obt-

dos resultados satisfatérios com 0s procedimentos anteriores.

Nas simulacOes realizadas as fungOes sigmdide bindria e sigmdide bipolar produziram pratica-
mente as mesmas taxas de etro, influenciando, unicamente, nos tempos de treinarmento gastos. Ao
utilizar coeficientes mel-cepstrais, 0 uso de uma inclinacio adequada na fun¢ao sigméide diminuiu

08 tempos de treinamento, em média, a uma quarta parte dos originais. Dado que os coeficientes
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cepstrais tiveram um intervalo de variacdo maior que 1 (com a base de dados empregada e calcula-

dos via LPC o intervalo de variagdo dos coeficientes cepstrais foi de —2,77 a 2,52}, deveria utilizar-
se com eles uma pendente o= 0,39 na funcdo de ativagio (Eq. 4.1 com e = 2,8). Isto ndo foi

feito, j4 que os tempos de treinamento com o= 1 foram razodveis.

A tabela e figura seguintes, 4.4, mostram as taxas de erro obtidas a0 usar parimetros cepstrais,
mel-cepstrais ¢ a combinagio “mel-cepstrais com energia” no vocabuldrio completo (unifio dos trés
vocabuldrios anteriores). Os outros parAmetros nfio foram utilizados devido aos baixos indices de
reconhecimento conseguidos nos vocabuldrios originais. A rede utilizada foi uma backpropagation
com uma camada escondida contendo de 20 a 60 neurbnios. A funcio de ativacdo utilizada foi a

sigméide bindria (como nas Tabelas 4.1 2 4.3).

Tabela 4.4: Taxas de erro em % para o vocabuldrio completo {32 palavras), utilizando pardmetros cepstrais,
mel-cepsirais e energia e 40 quadros de andlise por palavra. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 ca-
mada escondida e com o nimero de neurdnios desta camada variando de 20 a 60 (valor de h).

Parametros h=20 40
Ceps (LCP) 1159 _ 872
Mel (DCT) 1432 851
Mei+energia 2000 8,07
16 7=
14 R
12
e . e e Ceps (LCP) |
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Figura 4.4: Taxas de erro em % para o vocabuldrio completo em fungao do nimero de neurbnios da camada
escondida e dos pardmetros de entrada utifizados. Andlise com 40 quadros por palavra {origem: Tabela 4.4).

Como ocorreu com o0s trés vocabuldrios anteriores, 0s pardmetros que produziram os melhores
resultados foram os mel-cepstrais e a combinagfio de mel-cepstrais com energia. Observa-se aqui,
porém, que o aumento do nimero de neurbnios escondidos além de 40, ndo provoca um aumento

nas taxas de erro do sistema. Isto se explica considerando que para o vocabuldrio completo o con-
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junto de treinamento é bem maior que para os vocabuldrios individuais. Portanto, o efeito de perda
de precisdo na estimativa das sinapses ocorre a partir de um niimero maior de neurdnios escondi-

dos.

A Tabela 4.5 é um resumo das tabelas anteriores onde se apresentam, apenas, os resultados obti-
dos com uma rede backpropagation com 30 neurdnios na camada escondida (pode ser visto nas ta-
belas anteriores que nem sempre este mimero de neurdnios produziu os melhores resultados). Na
Fig. 4.5 a coluna mais & esquerda de cada grupo corresponde aos digitos, a seguinte aos comandos
de célculo, a seguinte aos comandos de movimento e a seguinte ao vocabuldrio completo.

Tabela 4.5: Taxas de erroc em % para os 4 vocabuldrios utilizando diferentes parémetros de entrada e 40 qua-
dros de analise por palavra. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escondida de 30 neurdnios.

Parametros Digitos (D) Caleulo (C) Movimento (M) D+C+M
LPC 5,31 5,30 9.47 o
Ref 5,94 379 8,71 e
Ceps (LPC) 2,50 341 3,41
Mel (DCT) 188 | s
delta-ceps (de) 5,94 5,68
delta-mel {dm) 4,38 3,41 6,44 —ane
LPC+S 3,75 3,41 8,08 s
Ref+S 5,63 3,79 8,71 e
Ceps+3 4,69 3,79 568 -
Mel+S 2,81 2,65 2,65 e
Ceps+8de 4,06 417 4,55
Meol+8dm 2,81 7
Mel+6dm+Bde 2,50
Mel+energia 2,19 8,33
10
o ] s
8
7 1@ Digitos (D)
o 8 | Célculo (C)
g 5 E Movimento (M}
° o4 | OD«CM
a {
2
1
o i 4 f
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Figura 4.5: Taxas de efro em % para os 4 vocabulatios em fungao dos pardmetros de entrada utilizados. Anali-
se com 40 quadros por palavra e 30 neurBnios na camada escondida {(origem: Tabela 4.5).
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Teste de coeficientes cepstrais e mel-cepstrais calculados com algoritmos

alternativos

No item anterior foi visto que os melhores parimetros discriminantes foram os cepstrais, os mel-
cepstrais, e a combinag¢do de mel-cepsirais com energia. Nesta segunda fase serdo testados os pa-
rimetros cepstrais e mel-cepstrais obtidos com os algoritmos alternativos apresentados no Cap. 3.
Os coeficientes cepstrais serdo calculados via FFT ao invés de via LPC. Os coeficientes mel-
cepstrais serdo calculados com 2 algoritmos alternativos: o sugerido por Deller et al. (1993) que usa
FFT™ a0 invés de DCT, e aquele que calcula os mel-cepstrais a partir dos coeficientes cepstrais uti-
lizando uma transformagdo bilinear. Neste tiltimo caso os coeficientes cepstrais a empregar serdo os
calculados via LPC.

A Tabela 4.6 mostra o resultado de utilizar os coeficientes obtidos com os algoritmos alternati-
vos nos 4 vocabuldrios sob teste. A tabela inclui, para efeito de comparagio, os resultados obtidos
com 0S$ caeﬁcienles; cepstrais calculados via LPC e com os coeficientes mel-cepstrais calculados via
DCT. A rede uatilizada é uma backpropagation com 1 camada escondida contendo 30 ou 50 neurd-
nios. A.fungﬁo de ativagao utilizada € a sigmdide bindria.

A figura 4.6 (a) plota os valores destes erros quando a camada escondida tem 30 neurbnios ¢ a
figura 4.6 (b) quando a camada escondida tem 50 neurOnios. Como antes, a coluna mais a esquerda
de cada grupo corresponde aos digitos, a seguinte aos comandos de cédlculo, a seguinte a0s coman-

dos de movimento e a seguinte a0 vocabuldrio completo.

Tabela 4.6: Taxas de erro em % para os 4 vocabularios utilizando parametros cepstrais e mel-cepstrais obtidos
com diferentes algoritmos e a combinagdo mel-cepstrais com energia (E). Andlise com 40 quadros por palavra,
Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escondida contendo 30 ou 50 neurdnios {valor de h).

Digitos (D) Caleulo {C) Movimento (M} D+C+M

Parametros h=30 50 30 50 30 50 30 50

Ceps (LPC) 2580 281 341 4,17 3,41 5,30 872 8,50

Ceps (FFT) 281 3,13 455 492 492 492 9,51 9,25

Mel (DCT) 3,03 3,03 2,65 3,41

Mel (FFT 3,13 3,44 3,41 3,78 2,65 3,08 8,07 7.42

Met (bilincar) 219 2,81 3,41 379 379 417 8,07 7,58
Mel (DCT) + E 2,18 2,81 2,65 8,33 6,77
Mel (FFT )+ E 2,50 3,13 8,72 6,90




Cap. 4 - Sistemas Implementados 83

10 +
9 4
8
7 i Digites (D}
o 6
s
o 51 B Calculo (C)
3 4
3 35 Movimento (M)
2
4 £3 D+C+M
G
S - R R
§ & ¢ & & & F
@ ) > & F O !
& Iei & Sy L Q 4\
) & & ] ~ ~ &
) ) 3 ém 3 L
£ ¢
(a)
£ Digitos {D)
&
£ & Calculo (C)
£ Movimento (M)
3D+C+M
> o
o
& SRS
Q & > &
3 K §

(b)
Figura 4.6: Taxas de erro em % para os 4 vocabulérios utilizando pardmetros cepstrais e mel-cepstrais obtidos
com diferentes algoritmos, e a combinago de mel-cepstrais com energia. (a) Usando uma camada escondida

com 30 neurdnios; (b) usando uma camada escondida com 50 neurdnios. Andlise com 40 quadros por palavra
{origem; Tabela 4.6).

Da andlise das tabelas e gréficos anteriores podem-se tirar as seguintes conclusdes: os parime-
tros cepstrais calculados via LPC sfio levemente superiores aos obtidos via FFT. De igual modo, 0s
pardmetros mel-cepstrais calculados com o algoritmo de Davis & Mermelstein, sdo melhores (cau-
sam menos erros de reconhecimento), que os calculados pelos outros dois métodos. Isto pode cre-
ditar-se ao fato de que no algoritmo de Davis & Mermelstein ¢ utilizada a DCT (Discrete Cosine

Transform), ao invés da FFT ' usada no algoritmo de Deller et al. Uma propriedade que a DCT
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possui € a de ordenar estatisticamente os coeficientes obtidos colocando os de maior varidncia em
primeiro lugar. Assim, os 12 primeiros coeficientes mel-cepstrais obtidos com a DCT provavel-
mente carreguem mais informacgdo discriminante que os 12 primeiros coeficientes obtidos com a
FFT ' ou com a transformacio bilinear. Isto explicaria a melthor capacidade discriminante dos mel-

cepstrais calculados com a DCT.

Além dos melhores indices de reconhecimento que os coeficientes mel-cepstrais de Davis &
Mermelstein proporcionam, existe um efeito secunddrio que diz respeito ao tempo de convergéneia
da rede neural durante o treinamento. Verifica-se que o uso dos coeficientes mel-cepstrais obtidos
com o algoritmo sugerido por Deller et al, provoca uma convergéncia muito lenta da rede neural,
sendo necessdrias, e média, 6 vezes mais épocas de treinamento que no caso de sc utilizar os coe-
ficientes mel-cepstrais de Davis & Mermelstein. isto nfo decorre da diferente faixa de variago des-
ses pardmetros, jd que em ambos 0s casos modificou-se a pendente da funclo de ativagio dos
neurdnios com a Eq. 4.1. Finalmente, a combinago de mel-cepstrais com energia methorou os indi-

ces de reconhecimento da rede em varios dos casos.

Quanto aos tempos de cdiculo de cada um dos parimetros, os coeficientes cepstrais calculados
via LPC sio os mais rdpidos de obter. Seu célculo via FFT demora, em média, 4 vezes mais tempo.
Para os coeficientes mel-cepstrais, tem-se que os mais rapidos de calcular sdo os obtidos via trans-
formacao bilinear (inclui-se aqui o tempo gasto para calcular os coeficientes cepstrais via LPC a
partir dos quais sdo obtidos os mek-cepstrais). No entanto, estes coeficientes mel-cepstrais provo-
cam maiores taxas de erro que os calculados via FFT™. Os coeficientes mel-cepstrais calculados via
DCT demoram menos em ser obtidos que os calculados via FFT! ¢, adicionalmente, permitem ob-

ter taxas de acerto maiores,

Do exposto nos pardgrafos acima temos que se 0 tempo de cdlculo dos pardmetros ndo € um
fator decisivo na escolha dos mesmos, entdo os coeficientes mel-cepstrais calculados com o algo-
ritmo de Davis & Mermelstein sdo a melhor opcdo. Se, pelo contrdrio, o tempo de célculo € um
fator limitativo, é aconsethdvel usar os pard@metros cepstrais calculados via LPC. Deve-se destacar
aqui, que o pré-processamento do sinal de fala, que inclui a pré-énfase, janelamento e célculo dos
parimetros de entrada a rede neural, € responsdvel por mais de 95% do tempo total gasto em reco-
nhecer a palavra (isto, utilizando perceptrons multicamadas). Portanto, o pré-processamento ¢ 0

fator principal de demora, € 0 ue cOnsSOme Mmais recursos computacionais.
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A tabela seguinte, 4.7, mostra os intervalos de variacio dos coeficientes cepstrais e mel cepstrais
calculados com os diferentes algoritmos mencionados, na base de dados utilizada (0s valores mos-

trados correspondem & utilizaco de 40 quadros de andlise por palavra).

Tabela 4.7: Intervalo de variagio dos coeficientes cepstrais e mel-cepstrais com os diferentes algoritmos de calculo e
com 40 quadros de analise por palavra.

Ceps (LPC) | Ceps(FFT) | Mel(DCT) | Mel (FFT") | el (bilinear)
Yo 2,77 0,47 ~19,35 ~16,72 -2,01
Yons 2,52 0,45 20,50 16,29 2,83

Uso de coeficientes mel-cepstrais com subtracio da média espectral

Nestes testes, procedeu-se & subtracdo da média espectral dos coeficientes mel-cepstrais
calculados via DCT (Davis & Mermelstein), antes de sua utilizacio como parmetros de entra-
da da rede neural. A justificativa para realizar esta subtragio, segundo Junqua & Haton (1996),
é que a média do espectro de um sinal de fala representa a distor¢do do canal; portanto, sub-
traindo-se a média do espectro do sinal de fala remove-se esta distor¢io. Em HMM (modelos
ocultos de Markov), este procedimento permitiu melhorar os indices de acerto dos sistemas de

reconhecimento sob teste em até 2% (Martins, 1997).

A forma de realizar a subtracio da média espectral, é estimar a média de cada um dos coefi-

cientes espectrais ao longo da palavra e subtrai-los dos coeficientes originais correspondentes.

A subtragdo espectral foi testada com coeficientes mel-cepstrais e redes backpropagation de
uma camada escondida, com 20, 30 e 40 neurfnios nesta camada. As taxas de erro obtidas
com estes coeficientes foram as mesmas obtidas sem realizar-se a subtracfo espectral (coefici-
entes originais). Assim, dado que a subtrac@o espectral nao methorou os indices de acerto, nao

foi aplicada nas simulag¢des seguintes.

4.1.2 Andlise com quadros de comprimento fixo

O obijetivo aqui foi determinar se a andlise com quadros de comprimento fixo era melhor, sob o

ponto de vista de indice de acertos da rede, que a andlise com igual niimero de quadros para todas
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as palavras (secfio anterior). Para tanto, as redes utilizadas e os pardmetros testados foram os mes-

mos da secio anterior.

A andlise com quadros de comprimento fixo permite que o sinal de fala seja analisado 2 medida
em que a palavra € falada. Em nosso caso utilizamos quadros de 30 ms a cada 20 ms. Isto implica
na obten¢do de 50 quadros de andlise por segundo. Como as palavras t€m diferentes duragdes, o
nimero de quadros de andlise a obter depende da duragdo da palavra. Para manter constante o ni-
mero de entradas da rede neural, colocou-se este nimero suficientemente grande de forma que
coubesse a palavra mais longa, e para as palavras mais curtas completaram-se as entradas vazias da

rede com zeros. Os quadros foram ponderados com janela de Hamming.

A rede neural utilizada foi uma backpropagation, com 1 camada escondida contendo de 20 a
60 neurdnios em incrementos de 10. O nimero de safdas da rede foi feito igual ao nimero de
palavras do vocabuldrio a reconhecer (10, 11 ou 32). O ndmero de entradas variou de 696 a
1752, em fungdo do vocabuldrio e dos parAmetros de entrada utilizados. A funcdo de ativagao

usada foi a sigmoéide bindria com o= 1 (Eq. 2.5, Cap. 2). Os valores de taxa de aprendizagem

17 e de fator momento « utilizados foram: 0,3 a 0,35 para a taxa de aprendizagem, ¢ 0,7 ¢ 0,85

para o fator momento.

Como entradas da rede neural testaram-se os pardmetros e combinagdes de parimetros
testados na Se¢do 4.1.1 (anélise com igual ndmero de quadros para todas as palavras). Os pa-
rametros calculados foram: LPC e de reflexdo, com o método recursivo de Levinson-Durbin,
cepstrais calculados via LPC, mel-cepstrais calculados via DCT (algoritmo de Davis & Mer-
melstein), pardmetros delta calculados com a Eq. 3.14 do Cap.3, utilizando-se os 3 quadros anterio-
Tes ¢ 08 3 posteriores a0 quadro em questdo, energia calculada com a Eq. 3.15 do Cap.3, e sonori-
dade determmada com o detetor de piich baseado no paper de Kurt Schifer-Vincent (1983).
Quando se quer analisar o sinal de fala & medida em que este chega sem introduzir atrasos, o cédlculo
dos parimetros delta deve levar em conta, unicamente, a informagao dos quadros anteriores (dife-
rencas para trds). Os sinais de fala utilizados foram os originais (SNR superior a 50 dB), pré-

enfatizados com um fator de 0,9.

Em todos 0s casos o nfimero de épocas de treinamento ficou menor que 65 (similar as si-
mulacdes da secdo anterior). As tabelas e figuras seguintes mostram o0s resultados obtidos

desta vez. As tabelas mostram os resultados para todos os pardmetros ¢ combinagdes de pari-
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metros testados, enquanto que as figuras mostram os resultados, apenas, para 0s pardmetros
cepstrais, mel-cepstrais, a combinacdo de mel-cepstrais com energia, e para 0s pardmetros

LPC (estes dltimos para efeito de comparacio).

A tabela e figura 4.8 corresponde aos digitos, a 4.9 aos comandos de cdlculo, a 4.10 aos

comandos de movimento e a 4.11 ao vocabuldrio completo.

Tabela 4.8: Taxas de erro em % para os digitos, utilizando diferentes parametros de entrada e andlise com
guadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Wiiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escondida e
com o ndmero de neurdnios desta camada variando de 20 a 80 {valor de h).

Parametros h =20 30 40 50 60
LPC 6,88 €56 6,56 6,88 6,88
Ref 9,38 938 9,38 9,69 9,69
Ceps (LPC) 4,06 344 3,44 3,75 4,06
Mel (DCT) 2,80 2.19 2,18 2,50 2,50
delta-ceps {dc) 8,75 8,13 8,44 844 9,08
delta-mel {dm) 688 8,56 6,25 5,56 6,88
LPC+S 8,44 813 813 8,75 9,06
Ref+S 10,84 10,62 10,31 10,94 11,25
Ceps4+S 344 4,06
Mei+S e 280
Ceps+8dc 344 3,13 3,13 3,44 344
Met+8dm 344 3,13 281 3,13 3.44
Mel+6dm+6dc 3,13 3,13 281 3,13 3,44
Meksenergia L 2929
8¢
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Figura 4.8: Taxas de erro em % para os digitos em fungio do ndmero de neurdnios da camada escondida e
dos parémetros de entrada utilizados. Analise com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms {origem: Ta-
bela 4.8).
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Tabela 4.9: Taxas de erro em % para os comandos de célcule utilizando diferentes par@metros de entrada e
andlise com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada
escondida & com o nlimero de neurbnios desta camada variando de 20 a 60 (valor de h).

Parametros h=20 30 40 50 60
LPC 5,30 417 4,92 4,82
Ref 455 417 4,17 4,55
Ceps {LPC) 4,17 3,41 3,79
Mel (DCT) : 3,79
delta-ceps (dc) 5,30
delta-mel {dm) 455 417 4,17 4,17 492
LPC4+S 341
Ref+S 4,55 4,17 4,17 4,55 4,55
Ceps+S 5,30 4,92 4,55 530
Meal+5 417 4,137 3,41 417
Ceps+8dc 5,68 5,30 492 568
Mel+8dm 3,78 3,79 417
Mel+8dm+8dc 379
Mel+energia 379
- | PG
AN e, S TS| I SEORTEE Ceps (LPC)
& ~———— Mel (DCT)
— = — « Melhenergia

Figura 4.9: Taxas de erro em % para comandos de calculo em fungBo do nlmero de neurdnios da camada es-
condida e dos par@metros de entrada utilizados. Analise com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms
{origem: Tabela 4.9).
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Tabela 4.10; Taxas de efro em % para s comandos de movimento utifizando diferentes pardmetros de entrada
o andlise com gquadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 ca-
mada escondida e com ¢ niimero de neurdnios desta camada variando de 20 a 60 (valor de h).

Parametros h=20 30 40 50 60
LPC 12,88 12,50 12,88 12,88
Ref 10,61 10,81 10,61 10,98
Caps (LPC) 6,06 4,92 5,68 568
Mel (DCT) 530 417 4,92 5,30
delta-ceps (do) 9,47 9,85 10,23 10,23
delta-mel {dm) 10,98 9,47 10,61 10,98
LPC+S 11,36 10,61 10,98 11,36
Ref+S 13,26 10,61 12,88 13,26
Ceps+S 5,30 4,17 4,92 5,30
Mel+S 5,30 4,17 4,92 5,30
Ceps+8de 7,20 7,20
Mel+8dm
Mel+&dm+6dc
Mel+energia

erro %

Figura 4.10: Taxas de erro em % para os comandos de movimento em fungio do nimero de neurdnios da ca-
mada escondida e dos pardmetros de entrada utilizados. Andlise com quadros de 30 ms recalculados a cada
20 ms (origem: Tabela 4.10).

Tabela 4.1%: Taxas de erro em % para o vocabuldrio completo utilizando pardmetros cepstrais, mel-cepstrais e
energia ¢ analise com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Utiliza-se uma rede backpropagation com
1 camada escondida e com o nimero de neurdnios desta camada variando de 20 a 80 {valor de h).

Parametros h =20 30 40 50 60
Ceps (LCP) 14,06 9,77 9,51 8,98 8,59
Mel (DCT) 12,89 9,51 912 872 833
Mel+energia

s
b




80 Cap. 4 - Sistemas Implemeniados

erno %

|~ — — - Mel+tenergia

Figura 4.11: Taxas de erro em % para o vocabulario completo em fungdo do plimero de neurdnios da camada
escondida e dos parametros de entrada utilizados. Andlise com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms
{origem: Tabela 4.11).

Analisando as tabelas anteriores conclui-se que os pardmetros que produziram os melhores re-
sultados foram, como antes, os mel-cepstrais, os cepstrais e a combinacdo de mel-cepstrais com
energia (esta combinagdo foi a que produziu as menores taxas de erro). O uso de pardmetros delta
ou de sonoridade ndo acrescentou poder discriminante A rede. A explicacdo para este fato € a mes-
ma de quando se analisam todas as palavras com igual nimero de guadros: a inclusao de parame-
tros delta ndo incorpora novas informagdes a rede devido a que esta informagao ja esta presente na
mesma como combinacgio linear dos parametros originais. De igual forma, erros na decisdo sono-
ro/ndo-sonoro, assim como decisdes diferentes em diversas elocugdes de uma mesma palavra (por
coexistirem partes sonoras € nio-sonoras em um mesmo quadro), fazem com que esta informacéo

ndo melhore o desempenho da rede.

Como antes, o aumento do nimero de neurdnios da camada escondida além de 40 provoca um
aumento nas taxas de erro do sistema. A explicag@io para este fato € a mesma que quando se anali-
savam todas as palavras com igual ndmero de quadros. Quanto maior for o mimero de sinapses da
rede, maior deve ser a seqiiéncia de treinamento para uma estimativa acurada das smapses. Como 0
niimero de neurdnios da camada escondida foi aumentado sem aumentar-se ¢ conjunto de treina-
mento, o calculo das sinapses foi menos preciso e as taxas de erro aumentaram. Para ¢ vocabuldrio
completo, entretanto, como o conjunto de treinamento foi bem maior que para os vocabuldrios in-
dividuais, o efeito de degradacfo se produziu a partir de um nimero maior de neurdnios. Assim,

aumentando até 60 o ndmero de neurdnios da camada escondida as taxas de erro diminufram.
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A tabela seguinte, 4.12, € um resumo das Tabelas 4.8 a 4.11, correspondente 2 utilizacdo de uma
rede neural backpropagation com uma camada escondida de 30 neurbnios. A figura 4.12 ilustra as
taxas de erro desta rede neural em funcdo dos pardmetros de entrada utilizados (origem: Tabela
4.12). Nesta figura, em cada grupo de colunas, a coluna mais & esquerda corresponde aos digitos, a
seguinte aos comandos de cdlculo, a seguinte aos comandos de movimento e a seguinte ao vocabu-

ldrio completo.

Tabela 4.12: Taxas de erro em % para os 4 vocabuléarios utllizando diferentes pardmetros de entrada e andlise
com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escon-
dida de 30 neurdnios. Fungao de ativagao utilizada: sigmédide binaria.

Parametros Digitos (D} Cileulo {C) Movimento (M) D+C4+M
LPC 6,56 12,50 -
Ref 9,38 10,23 wan
Ceps {(LPC) 3,44 5,30 9,77
Mel (DCT} 2,19 4,92 9,51
Delta-ceps (dc) 8,13 947 s
Delta-mel {(dm) 6,56 10,61
LPC+S 8,13 10,61 ene
Ref+S 10,62 4,17 12,88 s
Ceps+S 3,44 492 4,92
Mel+S T . 417 4,92
Ceps+8dc 3,13 530 6,82 e
Mel+8dm 3,13 3,79 6,82 -
Mel+&dm-+6dc 3,13 341 568 -
Melsenergia G igae
3 Digitos (D)
& Célculo (C)
% El Movimento {M}
1 D+C+M
LPC Ceps (LPC) Mel (DCT} Mel+energia

Figura 4.12: Taxas de efro em % para os 4 vocabularios em fung&o dos pardmetros de entrada utilizados. Ana-
lise com quadros de 30 ms recaiculados a cada 20 ms, e 30 neurdnios na camada escondida (origem: Tabela
4.12).
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Comparando o desempenho dos sistemas que utilizam igual mimero de quadros para todas as
palavras com os que utilizam quadros de comprimento fixo, tem-se que 0s primeiros apresentam
melhores resultados. Somente nos vocabuldrios de célculo e movimento, ao se utilizar a combina-
¢do “mel-cepstrais com energia”, é que a andlise com quadros de comprimento fixo produzin me-
Thores resultados. Quanto i carga computacional necessdria, a andlise com quadros de comprimento
fixo demanda —em geral- mais cdlculos, devido ao maior nimero de janelas de andlise por palavra.
Porém, sua vantagem est4 na possibilidade de poder realizar a extrag¢fo de pardmetros 2 medida que
o sinal de fala é obtido. Esta caracteristica € necessdria para fazer reconhecimento em tempo real.
Na andlise com igual mimero de quadros para todas as palavras, por outra parte, deve-se esperar a
finalizagao da palavra para comegar a analisar a mesma (isto é necessdrio jd que deve-se calcular a
duraciio e posicdo das diferentes janelas de andlise). Se esta demora ndo € um fator limitador, ¢é
preferivel analisar todas as palavras com igual ntimero de quadros jd que produz melhores resulta-

dos com menor esforco computacional.

4.1.3 Uso de perceptrons com duas camadas escondidas

No transcurso das simulagdes foi testado o uso de percepirons multicamadas com duas camadas
escondidas. Visto que a andlise com igual ndmero de quadros foi a que produziu os melhores re-
sultados, o teste destas redes foi feito com parmetros obtidos utilizando-se este tipo de andlise. Os
pardmetros empregados foram os cepstrais obtidos via LPC ¢ os mel-cepstrass obtidos via DCT
(daqui para frente s6 serfio utilizados estes algoritmos quando se calculemn coeficientes cepstrais e
mel-cepstrais). O niimero utilizado de quadros de andlise foi 40. A fungdo de ativagdo empregada
nos neurdnios foi a sigméide bindria, colocando-se em todos os neurdnios uma entrada adicional de
valor 1 com sinapse treindvel (bias). Como mostram as Tabelas 4.13 e 4.14 a convergéncia da rede
foi dificil de conseguir e, quando conseguida, os resultados foram piores que para redes com uma
camada escondida. A Tabela 4.13 mostra os resultados obtidos quando se utilizaram parimetros
cepstrais ¢ a Tabela 4.14 quando se utilizaram parametros mel-cepstrais. h1 corresponde ao niimero
de neurdnios da primeira camada escondida (ligada a camada de entrada), ¢ h2 ao da segunda ca-

mada escondida (ligada & camada de saida).
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Tabela 4.13: Taxas de erro em % para os 4 vocabuldrios em redes backpropagation de duas camadas escon-
didas {h1 e h2 respectivamente). Parametros de entrada utilizados: cepstrais. Andlise com 40 quadros por pa-
lavra. n/c: nao converge,

Vocabulirio h1/h2=30/8 30/10 20/8 30/4 4074 40/8 35/8 25/8
Bigites {D) 8,13 nic n/c 9,06 10,94 10,62 13,12
Calculo (G} n/c nfc 10,98 4,77 n/c 15,15

Movimento (M) 10,61 nfc nic 15,15 n/c 15,53
D+C+M nfc nlc n/c nfc 14,06 17.97

Tabela 4.14: Taxas de erro em % para 0s 4 vocabuldrios em redes backpropagation de duas camadas escon-
didas (h1 e h2 respectivamente). Pardmetros de entrada utilizados: mel-cepstrais. Analise com 40 quadros por
palavra. n/c: néo converge.

Vocabulario h1/h2=30/8 30/16 20/8 30/4 40/4 40/8 35/8 25/8
Digitos (D) 313 nlc nic nfe 563 813 2,38
Céleulo (C) 6,44 6,44 n/c nic 8,33 9,09 10,23

Mavimento (M) 6,44 nfc nfc nic 796 nfc 10,61
D+C+M 10,68 nic nfc nic 13,67 nfc 18,15

Diversas outras combinacdes no nimeros de neurGnios de h1 e h2 foram testadas sem sucesso.
Também foi testado o uso de 50 e 60 quadros de andlise por palavra, para determinar sc o problema
de convergéncia estava associado ao ntimero de quadros de andlise utilizado. Em todos 0s casos 0s
problemas persistiram. Uma explicagfio possivel para este fato € que ao utilizar redes com duas ca-
madas escondidas, o mimero de sinapses da rede aumenta sensivelmente. Sendo o nimero de smap-
ses maior, é necessdrio dispor, também, de um conjunto de treinamento maior para se obter uma
boa estimativa das sinapses. Dado que a seqliéncia de treinamento utilizada com as redes de duas
camadas escondidas foi a mesma que se utilizou nas redes de apenas uma camada escondida, a es-
timativa das sinapses nio foi boa dificultando a convergéncia da rede. Como na época das simula-
¢des ndo se dispunha de uma base de dados maior, a hipétese acima nfo foi verificada. Assim, por
causa das dificuldades para fazer convergir as redes de duas camadas escondidas e devido a que as
taxas de acerto obtidas com elas foram menores que as conseguidas com as redes de uma camada

escondida, no restante do trabatho empregaram-se, apenas, redes com uma camada escondida.

4.1.4 Teste das redes com sinais ruidosos

Até aqui os sinais utilizados para treinamento e teste das redes neurais foram os sinais originais

com SNR superiores a 50 dB. Para avaliar o desempenho das redes com sinais ruidosos adicionou-
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se ruido branco gaussiano aos sinais de fala de forma a atingir relacdes sinal/ruido de 20 dB e 10 dB
por palavra (na Secfo 3.1, Cap. 3, explica-se como isto foi feito). Disp0s-se, entdo, de trés conjun-
tos de palavras: 0 de sinais originais, o de sinais com SNR = 20 dB e o de sinais com SNR = 10 dB.

De posse destes sinais foram feitos trés tipos de testes:

1. Treinaram-se 0§ sistemas com 8inais sem ruido e testaram-se com sinais ruidosos.
2. Treinaram-se 0§ sistemas commn sinais ruidosos e (estaram-se com sinais com e sem ruido.
3. Treinaram-se 0s sistemas misturando sinais ruidosos e sem ruido e testaram-se com sinais

ruidosos e sem ruido.

Os pardmetros utilizados nos testes foram os mel-cepstrais, os cepstrais ¢ a combinagdo de mel-
cepstrais com energia. Empregaram-se 40 quadros de andlise por palavra. Utilizou-se uma rede
backpropagation com uma camada escondida de 30 neurbnios ¢ como funcio de ativagio dos

neurbnios empregou-se a sigmaide bindria.

Os resultados das simulagOes s3o mostrados nas tabelas seguintes. As Tabelas 4.15 a 4.17 mos-
tram os resultados obtidos ao se utilizar pardmetros mel-cepstrais; as Tabelas 4.18 a 4.20 ao se utili-
zar pardmetros cepstrais e as Tabelas 4.21 a 4.23 ao se utilizar a combinagdo de mel-cepsirais com

energia.

Na Tabela 4.15 sfo mostrados os resultados obtidos ao treinar a rede neural com sinais sem rui-
do e testd-la com sinais ruidosos de 20 dB e 10 dB. Para efeito de comparagao inclui-se também o
resultado dos testes com sinais sem niddo (8/r) e a média do erro com os trés tipos de sinais (20 dB,
10 dB e sem ruido).

A Tabela 4.16 mostra os resultados obtidos ao se treinar a rede com sinais ruidosos de 20 dB ¢
testd-la com sinais de 20 dB e com sinais sem ruido. A mesma tabela mosira os resultados ao se

treinar a rede com sinais ruidosos de 10 dB e testd-la com sinais de 10 dB e com sinais sem ruido.

A Tabela 4.17 mostra os resultados obtidos ao se treinar a rede misturando sinais ruidosos de 20
dB, 10 dB e sinais sem ruido, e testd-la com sinais ruidosos de 20 dB, 10 dB e com sinais sem rui-
do. Na tabela também 530 apresentadas as médias dos ertos anteriores para que o leitor as compare

as médias da Tabela 4.15. Os parAmetros utilizados nestas trés tabelas foram os mel-cepstrais.
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Tabela 4.15: Taxas de erro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurdnios, utilizando

no treinamento sinais sern ruido e no teste sinais com & sem ruido (s/r: sem ruido). Analise com 40 gquadros por pala-
vra. Coeficientes de entrada; mel-cepstrais,

Vocabuldrio Conj. Testesir | Conj. Teste 20 dB | Conj. Teste 10 dB Média
Digitos (D) 20,00 42,81 21,56
Célculo (C) 6,82 36,36 15,40

Movimento (M) 455 21,59 9,60

D+C+M 20,57 51,82 26,34

Tabela 4.16: Taxas de etro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurdnios, utilizando
no treinamento sinais com SNR de 20 e 10 dB, e no teste sinais com e sem ruido (s/r; sem ruido). Analise com 40
quadros por palavra. Cosficientes de entrada: mel-cepstrais,

Conj. Treino 20 dB Conj. Treino 10 dB
Vocabuidrio Conj. Testes/r | Conj. Teste20dB | Conj. Testesr | Conj. Teste 10dB
Digitos (D) 531 12,81
Célculo (C) 4,55 10,81
Movimento (M) 6,06 14,39
D+C+M 18,88 3737

Tabela 4.17: Taxas de erro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurdnios, utilizando
no treinamento uma mistura de sinais com e sem ruido e no teste sinais com e sem ruido (s/r: sem ruido). Analise
com 40 quadros por palavra. Coeficientes de entrada: mej-cepstrais.

Vocabutirio Conj. Testeshr | Conj. Test® 20 dB | Conj. Tests 10dB Média
Digitos (D) ' 18 : 2,81 375 292
Céiculo (C) ez 285

Movimento (M) 379 303

D+C+M 898 9,03

As tabelas seguintes, 4.18 a 4.20, sio equivalentes &s Tabelas 4.15 a 4.17, mas utilizando como
entradas da rede neural coeficientes cepstrais. De igual modo as Tabelas 4.21 a 4.23 sdo equivalen-

tes as Tabelas 4.15 a 4.17, utilizando como entradas da rede neural a combinagio de mel-cepstrais
com energia.

Tabela 4.18: Taxas de erro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurénios, utilizando

no treinamente sinais sem ruido e no teste sinals com e sem ruido {s/r: sem ruido). Andlise com 40 quadros por pala-
vra. Codficientes de entrada: cepstrais.

Vocabulario Conj. Teste st | Coni. Teste 20 dB | Conj. Teste 10 dB Média
Digitos (D) 28,12 4812 26,25
Caleulo (C} 15,91 3712 18,81
Movimento (M) 11,74 3220 15,78
D+C+M 3228 62,11 3437
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Tabela 4.19; Taxas de erro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurbnios, utilizando
no treinamento sinais com SNR de 20 e 10 dB, e no teste sinais com e sem ruido {s/r: sem ruido). Analise com 40
quadros por palavra. Coeficientes de entrada; cepstrais,

Conj. Treino 20 dB Conj. Treino 10 dB
Vocabulario Conj. Testes/t | Conj. Teste 20dB | Conj. Testesr | Conj. Teste 10dB
Digitos (D) 8,13 21,25
Céleulo (C) 6,44 14,39
Mavimento (M) 7.20 18,94
D+G-+ht 20,83 33,06

Tabela 4.20: Taxas de erro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurbnios, utilizando
no treinamento uma mistura de sinais com e sem ruido e no teste sinais com e sem ruido (s/r: sem ruido). Andlise
com 40 quadros por palavra. Coeficientes de entrada: cepstrais.

Vocabuldrio Con). Testesfr | Conj. Teste 20dB | Conj. Teste 10dB Média
Digitos (D) 448 4,80
Cdleulo (C) 568 644 5,56

Movimento (M) 758 7,32

D+C+M 1224 11,1

Tabela 4.21: Taxas de erro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurtnios, utilizando
no treinamento sinais sem ruido e no teste sinais com e sem ruido (s/r. sem ruido). Analise com 40 quadros por pala-
vra. Coeficientes de entrada: mel-cepstrais e energia.

Vocabuldric Conj. Testesr | Conj. Teste 20 dB | Conj. Teste 10dB Média
Digitos (D) gy 21,25 4312 2219
Célcuio {C) 568 30,30 12,88
Movimento (M} 568 26,52 1162
D+C+M 19,66 51,56 26,52

Tabela 4.22: Taxas de etrro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurdnios, wutilizando
no treinarmento sinais com SNR de 20 e 10 dB, e no teste sinais com e sem ruido {s/r; sem ruido). Analise com 40
quadros por palavra. Cosficientes de entrada: mel-cepstrais e energia.

Conj. Treino 20 dB Coni. Treino 10 d8
Vocabulirio Conj. Testesr | Conj.Teste20dB | Conj. Testesft | Conj. Teste 10dB
Digitos (D) 4,06 9,69
Célculo (C) 5,68
Movimento (M) 15,53
D+C+M 3256

Tabela 4.23: Taxas de erro em % de redes backpropagation com uma camada escondida de 30 neurénios, utilizando
no treinamento uma mistura de sinais com e sem ruido e no teste sinais com e sem ruido (s/r; sem ruido). Analise
com 40 quadros por palavra, Coeficientes de entrada: mel-cepstrais e energia.

Vocabuldrio Conj. Testest | Conj. Teste 26 4B | Conj. Teste 10dB Média
Digitos (D) 344 75 3,33
Cleulo (C) 379 379
Movimento (M) 568 518
D+C+M 7,55 725
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Pode-se verificar nas Tabelas 4.15 a 4.23 que o desempenho das redes backpropagation degra-
da-se na presenca de ruido, como € previsivel, mas que esta degradacdo € pequena se 08 conjuntos
de treinamento ¢ teste possuem relagOes sinal/ruido semelhantes. Assim, nas Tabelas 4.15, 4.18 e
4.21 vemos que redes treinadas com sinais de SNR =20 dB possuem erros na faixa de 2,19% a
11,59% ao serem testadas com sinais de SNR = 20 dB, mas os erros sobem até 20,83% quando sdo
testadas com sinais de SNR diferente. De igual forma nas Tabelas 4.16, 4.19 e 4.22 vemos que as
redes treinadas com sinais de SNR = 10 dB possuem erros na faixa de 2,65% a 11,72% quando sio
testadas com sinais de SNR = 10 dB, mas 0s erros sobem a valores entre 5,68% ¢ 39,06% quando
sdo testadas com sinais de SNR diferente. Isto implica em duplicar o erro no melhor dos casos e

praticamente quadruplica-lo no pior dos casos.

Para redes treinadas com sinais sem ruido e testadas com sinais também sem ruido, as taxas de
erro variaram de 1,88% a 8,72%. enguanto que testadas com sinais ruidosos os erros variaram de
4,55% a 62,11%.

Finalmente, as redes treinadas com uma mistura de sinais ruidosos e sem ruido tiveram um com-
portamento bastante uniforme e bem melhor que o das anteriores. As Tabelas 4.17, 4.20 ¢ 4.23
mostram que os erros de teste nestas redes com sinais sem ruido variaram entre 2,19% e 12,24% e
para sinais ruidosos variaram entre 1,89% e 10,81%. Portanto, os erros ficaram bem proximos entre
si. Adicionalmente, comparando-se as médias das Tabelas 4.15 e 4.17, as médias das Tabelas 4.18 ¢
4.20 ¢ as médias das Tabelas 4.21 ¢ 4.23, verifica-se que o fato de treinar as redes com uma mistura
de sinais ruidosos e sem ruido, faz com que os erros de reconhecimento sejam bem menores que

quando sdo treinadas com um tipo de sinal ¢ testadas ou utilizadas com outro.

Desta forma podemos concluir que para melhorar o comportamento da rede em ambientes rui-
dosos, o conjunto de treinamento deve incluir sinais de fala obtidos em um ambiente tdo préximo

quanto possivel daquele no qual a rede serd utilizada.

4.2 Uso de redes de Kohonen, Kohonen-Grossberg e LVQ

Nesta se¢ao apresentar-se-80 0s resultados obtidos durante as simulagdes de sistemas de reco-

nhecimento de palavras isoladas, utilizando redes neurais de Kohonen, Kohonen-Grossberg e LVQ.
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Visto que a andlise com igual niimero de quadros para todas as palavras resultou em taxas de re-
conhecimento maiores que as obtidas com quadros de comprimento fixo (SegOes 4.1.1 € 4.1.2), as
redes neurais desta se¢do foram testadas utilizando-se andlise com igual nimero de quadros em to-
das as palavras. O mimero de quadros utilizado foi 40 e os parimetros empregados como entrada

das redes neurais foram os cepstrais, 0s mel-cepstrais e a combinagio de mel-cepstrais com energia.

No Cap. 2, Segdes 2.4.3, 2.4.4 ¢ 245 foram estudadas as redes de Kohonen, Kohonen-
Grossberg ¢ LVQ respectivamente. Lembrando brevemente, nas redes de Kohonen o treinamento
era ndo-supervisionado. Os mapas eram usualmente lineares ou quadrados e as posi¢des iniciais dos
vetores eram aleatérias ou arbitrdrias’. O algoritmo de treinamento denominava-se SOM (self-

organizaing map).

Nas redes LVQ o treinamento era supervisionado. A posigio inicial dos vetores podia ser esta-
belecida tomando-se os primeiros m vetores do conjunto de treinamento (cada um representan-
do uma classificacdo conhecida e diferente), ou colocando 0s vetores em posi¢Oes aleatorias e
utilizando o algoritme SOM para definir suas posi¢des iniciais. Ap6s a fase SOM aplicava-se
algum dos algoritmos LVQ (LVQ1, LVQ2, LVQ2.1 ou LVQ3).

Quanto s redes de Kohonen-Grossberg, estas eram redes onde o treinamento era em parie
ndo-supervisionado e em parle supervisionado. Durante a fase ndo-supervisionada do treina-
mento aplicava-se o algoritmo SOM na camada de Kohonen. Durante a fase supervisionada

mapeavam-se as safdas da camada de Kohonen nas saidas desejadas na camada de Grossberg.
As redes aqui simuladas foram as seguintes:

1. Redes de Kohonen, onde aos vetores resultantes aplicou-se o algoritmo LVQ para otimizar su-

as posicOes (vetores de referéncia).

2. Redes LVQ com posicao inicial dos vetores dada: a) pelos primeiros exemplos do conjunto de

treinamento, b) pela aplicacio do algoritmo SOM aos vetores em posigdes aleatrias.

3. Redes de Kohonen-Grossberg, aplicando-se o algoritmo LVQ na camada de Kohonen como no

caso 1.

! Ao falarmos aqui de vefor, estamos nos referindo ao vetor gue representa d palavra, e nio ao vetor resultante
de um quadro de andlise do sinal. Deve ser lembrado que neste trabalho estamos fazendo reconhecimento estd-
tico da palavra falada. Portanto, os vetores resultantes da andlise da palavra s30 concatenados num Gnico vetor
que representa a palavra € que alimenta a rede neural.
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Deve-se notar que as redes do caso 2.b sdo equivalentes s do caso 1. Assim, os resultados das
redes LVQQ apresentados na préxima secio (4.2.1), correspondem também aos das redes de Koho-

nen. Na Sec¢do 4.2.2 apresentar-se-d0 os resultados das redes de Kohonen-Grossberg.

4.2.1 Redes de Kohonen e LVQ

Como foi mencionado, as redes LVQ podem ter seus vetores inicializados pelos primeiros m
vetores do conjunto de treinamento (cada um representando uma classificagio conhecida e di-
ferente), ou colocando-se 0s vetores em posicdes aleatdrias e utilizando o algoritmo SOM para
definir suas posi¢des iniciais. Posteriormente aplica-se algum dos algoritmos LVQ (LVQIL,
LVQ2, LVQ2.1 ou LVQ3). Para a fase SOM deve definir-se 0 tipo de mapa a utilizar (lincar

ou quadrado) e o ndmero de neurbnios do mesmo.

Dos quatro algoritmos LVQ estudados na Segdo 2.4.5 (LVQ1, LVQ2, LVQ2.1 e LVQ3), o
implementado aqui foi 0 LVQ3 por ser a evolugdo dos anteriores. A janela que utiliza este al-
goritmo foi definida com € = 0,3 (foram feitos testes com ¢ = 0,2 ¢ £ = 0,4, mas o0s melthores
resultados se obtiveram com € = 0,3). A taxa de aprendizagem 7)(z) utilizada quando os vetores
de referéncia pertencem a classes diferentes iniciou-se com valor 0,01, sendo diminuida época
a época com a lei 7(#+1) = 0,6.7(1). A taxa de aprendizagem A1) = g.7)(#), utilizada quando os
vetores pertencem & mesma classe, foi calculada usando g = 0,1. Em ambos 0s casos ¢ refere-se
2 época de treinamento. Para 0s casos em que se utilizou o algoritmo SOM, na fase de ordena-
mento do mapa empregaram-se 4 épocas para os digitos, comandos de cdlculo e de movimento; e
2 para 0 vocabuldrio completo. Na fase de convergéncia do mapa empregaram-se 10 €pocas

nos 4 vocabuldrios.

Quanto 2 lei de variagio da taxa de aprendizagem, durante a fase de ordenamento do mapa utili-
zou-se 7j(£) = 0,9 (1 — #/2000) onde ¢ indica a iteragdo (passos 2 e 3 do algoritmo de treina-
mento; Secdo 2.4.3). Durante a fase de convergéncia utilizou-se 7(¢) = 0,01. Para o raio de vi-
zinhanca, durante a fase de ordenamento comegou-se incluindo todos os neurdnios da rede,
diminuindo r(¢) gradualmente até 1 com a equagio r(f) = r(0) (1 — #2000). Durante a fase de

convergéncia utilizou-se r{#) = 1 ou r{f) = 0.

O nimero de neurdnios testado nas redes Kohonen/LVQ foi o seguinte:
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e para os digitos: no caso de inicializar os vetores com exemplos de treinamento se utiliza-
ram 10 neurdnios; no caso de usar o algoritmo SOM (Kohonen), utilizaram-se 10 ¢ 20

neurdnios em mapas lineares ¢ 16 ¢ 25 neurOnios em mapas quadrados;

e para comandos de cdlculo e movimento: no caso de inicializar os vetores com exemplos
de treinamento se utilizaram 11 neurdnios; no caso de usar o algoritmo SOM utilizaram-se

11 e 22 neurbnios em mapas lineares € 16 e 25 neurdnios em mapas quadrados;

e para o vocabuldrio completo: no caso de inicializar os vetores com exemplos de treina-
menio se utilizaram 32 neurdnios; ne caso de usar o algoritmo SOM utilizaram-se 32

neurdnios em mapas lineares e 36 ¢ 49 neurdnios em mapas quadrados.

Escolhendo-se tantos neurdnios como classes (neste caso palavras a reconhecer), teremos
um neurdnio representando cada classe. Escolhendo-se mais neurdnios do que classes, haverd
classes representadas por mais que um neurdnio. O ndmero de entradas da rede foi 480 quando
s¢ utilizaram parimetros cepstrais ou mel-cepstrais e 520 quando se utilizon a combinagao
mel-cepstrais com energia. As tabelas e figuras seguintes mostram os resultados obtidos.

Tabela 4.24: Taxas de erro em % para os digitos utilizando redes LVQ. Para a fase SOM os mapas séo linea-

res de 10 e 20 neurdnios e quadrados de 16 e 25 neurdnios. Parametros utilizados: cepstrais, mel-cepstrais e a
combinagieo “mel-cepstrais com energia®. Andlise com 40 quadros por palavra.

Mapa Cepsirais Mel Mel + energia

Sern mapa, 10 neurdnios
Linear, 10 newrdnios
Linear, 20 neurdnics

Quadradio, 16 neurdnios

CQuadrado, 25 neurdnios

Cepstrais
Vel
A Mel + energia

erno %

Semmapa, 10 Linear, 10 Linear, 20  Quadrado, 16 Quadrado, 25
neurénios neurdnios neurénios neurdnios neurdnios

Figura 4.13: Taxas de erro em % para os digitos utilizando redes LVQ. Origem: Tabela 4.24.
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Tabela 4.25: Taxas de erro em % para os comandos de calculo utilizando redes LVQ. Para a fase SOM os ma-
pas s&o lineares de 11 e 22 neurdnios e quadrados de 16 e 25 neurdnios, Pardmetros utilizados: cepstrais, mel-
cepstrais e a combinag@o “mel-cepstrais com energia®. Analise com 40 quadros por palavra.

Mapa Cepstrais Mel Mel + energla
Sem mapa, 11 neurénios 4,17 '
Linser, 11 nexurbnios 417
Linear, 22 nedrbnios 4,55
Quadrado, 16 neurdnios 4,17
Quiadrado, 25 neurdnios 455

e Cepstrais
[} o
5 Mel
Mel + energia

A
e
e

Semmapa, 11 Linear, 11 Linear, 22 Quadrado, 16 Quadrado, 25
neurGnios - neurdnios neLrénios newrdnios neurdnios

Figura 4.14: Taxas de erro em % para os comandos de célculo utilizando redes LVQ. Origem: Tabela 4.25.

Tabela 4,26: Taxas de erro em % para os comandos de movimento utilizando redes LVQ. Para a fase SOM os
mapas sao lineares de 11 e 22 neurdnios e quadrados de 16 e 25 neurdnios. Parametros utilizados: cepstrais,
mel-cepstrais e a combinagio “mei-cepstrais com energia®. Analise com 40 quadros por palavra.

Mapa Cepstrais Mel + energia
Sam mapa, 11 neurdnios 4,37 A
Linear, 11 neurdnics 4,55
Lineey, 22 neurbnics 4,17
CQiuadrado, 16 neurbnios 4,17
Quadkado, 25 neurdnios 379

a2
el T
% | @ Cepstrais
i B Mel + energia
Semrapa, 11 Linear, 11 Lingar, 22 Cuiadrado, 16 Quadrado, 25
neurdnios neurénios neurénios neurénios neurdnios

Figura 4.15: Taxas de erro em % para os comandos de movimento utilizando redes LVQ. Origemn: Tabela 4.26.
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Tabela 4.27; Taxas de erro em % para o vocabuldrio completo utilizando redes LVQ. Para a fase SOM os ma-
pas sao lineares de 32 neurbnios e quadradas de 36 e 49 neurbnios. Parametros utilizados: cepstrais, mel-
cepstrais e a combinacio “mel-cepstrais com energia”. Analise com 40 quadros por palavra,

Mapa Cepslrais Mel Mel + energia
Sem mapa, 32 neurdnios 10,51
Linear, 32 newrdnios 10,38
Quiackado, 36 neurdnios 10,51
Quadrado, 49 neurdnics 1072

3 Cepstrais
Mel
£ Mel + energia

erno %

Semmapa, 32 Linear, 32 Quadrado, 36 Cuiadrado, 49
neurénios neurbnios neurdnios neurdnios

Figura 4.16: Taxas de erro em % para o vocabulario completo utilizando redes LVQ. Origem: Tabela 4.27.

Das tabelas e figuras acima pode ser visto que praticamenie ndo hé diferenga entre usar pa-
rimetros mel-cepstrais ¢ a combinagdo de mel-cepstrais com energia. O desempenho dos sis-
temas com estes parametros € muito parecido. Os cepstrais, entretanto, tem um comporta-
mento inferior. Quanto ao tipo de configuracdo/mapa a usar, também aqui nao hd diferencas
substanciais. Para os digitos as melhores configuragdes foram as que usaram mais neurdnios na
camada de Kohonen, do que palavras a reconhecer. Para os comandos de cdlculo e de movi-
mento e para ¢ vocabuldrio completo, os resultados com uma ou outra configuragdo foram
praticamente iguais. O fato do comportamento ser similar, pode ser justificado pelo fato de que
o0s conjuntos de treinamento s30 muito pequenos €, em conseqiiéncia, os mapas formados ndo
sdo precisos. Desta forma, colocar mais neurdnios para representar uma mesma classe ndo in-

troduz melhorias.

Se comparamos o desempenho das redes de Kohonen com o dos perceptrons muiticamada,
verifica-se que as redes de Kohonen tiveram um desempenho inferior. As taxas de erro obtidas
com estas redes foram maiores que com 0s perceptrons multicamada e a sua convergéncia foi
mais demorada (os tempos de treinamento foram até 10 vezes maiores). Em rela¢iio aos tem-

pos de reconhecimento, as redes de Kohonen também demoraram entre duas e trés vezes mais.
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Nas simulagdes seguintes as redes de Kohonen foram testadas com sinais ruidosos (sinais
com SNR de 20 dB e 10 dB). Todas as configura¢Ses anteriores foram avaliadas. Na maior
parte dos casos, os melhores resultados se obtiveram com as redes que utilizaram igual ndmero
de neurdnios do que classes. Os resultados das Tabelas 4.28 a 4.30 correspondem a estas con-
figura¢des. Inclui-se nas tabelas, como referéncia, as taxas de erro obtidas com sinais sem ruf-
do e o valor médio dos trés erros. A Tabela 4.28 corresponde ao uso de pardmetros cepstrais,

a 4.29 a0 uso de mel-cepstrais e a 4.30 a0 uso de mel-cepstrais com energia.

Tabela 4.28: Taxas de erro em % para os 4 vocabularios utilizando redes LVQ com sinais comn e sem ruido
{s/r). Parametros utilizados: cepstrais. Conjunto de treinamento sem ruido. Andlise com 40 quadros por pala-
vra.

Vocabulario / Neurdnios Conj. Testesr | Conj. Teste 20dB | Conj. Teste 10 dB Média
Digitos / 10 21,25 4312 2,50
Céiculo / 11 23,48 50,38 26,01

Movimento / 11 273 61,36 20,42
D+C+M /32 35,42 74,44 40,08

Tabela 4.29: Taxas de errc em % para os 4 vocabuldrios utilizando redes LVQ com sinais com e sem ruido
{sfr). Pardmetros utilizados: mel-cepstrais. Conjunto de treinamento sem ruido. Andlise com 40 quadros por
palavra.

Vocabuldrio / Neurdnios Conj. Testes/r | Conj. Teste 20 dB | Conj. Teste 10 dB Média
Digitos / 10 s 1875 41,56 21,15
Céloulo/ 11 3.4 17,80 5492 2538

Movimento / 11 12,25 34,47 16,46
D+C+M/ 32 27,34 62,63 3282

Tabela 4.30: Taxas de erro em % para os 4 vocabuldrios utilizando redes LVQ com sinals com e sem ruido
{s/t}. Parametros utilizados, mel-cepstrais e energia. Conjunto de treinamente sem ruido. Anélise com 40 qua-
dros por palavra.

Vocabulério / Neurbnios Conj. Testesir ] Conj. Teste 20 dB | Conj. Teste 10 4B Média
Digitos / 10 19,69 4344 21,98
Calcuio/ 11 19,32 54,92 2563

Movimento / 11 14,64 36,36 18,01
D+C+M /32 28,52 70,14 3572

Pode ser visto nas tabelas anteriores que as taxas de erro aumentam drasticamente quando
as redes de Kohonen/LVQ sido treinadas com sinais sem ruido e testadas com sinais ruidosos.
O aumento nas taxas de erro € maior que o ocorrido nas redes backpropagation (Segio 4.1.4,
Tabelas 4.15, 4.18 e 4.21). Isto indica maior sensibilidade ao ruido nas redes de Kohonen/LVQ

que nas redes backpropagation.
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No caso de treinar as redes com uma mistura de sinais sem ruido e sinais ruidosos (SNR de
20 dB e 10 dB), o comportamento das redes melhora sensivelmente. As Tabelas 4.31 a 4.33
mostram que, neste caso, as taxas de erro t€m valores similares para todos os sinais € que estes
valores sdo menores que os correspondentes das tabelas anteriores. Tal comportamento € si-

milar a0 ocorrido nas redes backpropagation.

Tabela 4.31: Taxas de erro em % para os 4 vocabularios utilizando redes LVQ com sinais com e sem ruido
{s/r}. Par@metros utilizados: cepstrais. Conjunto de treinamento: mistura de sinais com e sem ruido, Analise
com 40 quadros por palavra.

Vocabuldrio / Neurénios Conj. Testesir | Conj. Teste 20dB | Conj. Teste 10dB Média
Digites / 10 4,06 4,17
Céleuio/ 11 833 6,69

Moviments / 11 720 6,44
D+C+M /32 14,58 14,32

Tabela 4.32: Taxas de erro em % para os 4 vocabuldrios utilizando redes LVQ com sinais com e sem ruido
{s/r). Pardmetros utilizados: mel-cepstrais. Conjunto de treinamento: mistura de sinais com e sem ruido. Anali-
se com 40 quadros por palavra.

Vocabulirio / Neurnios Conj. Testesir | Conj. Teste 20 dB | Conj. Teste 10 dB Média
Digios / 10 g 385 459 3.9
Cdicuio/ 11 455 455 442

Movimento / 11 467 442
D+C+M /32 11,20 11,03

Tabela 4.33: Taxas de erro em % para os 4 vocabularios utilizando redes £LVQ com sinais com e sem ruido
{s/r). Parametros utilizados: mel-cepstrais e energia. Conjunte de treinamento: mistura de sinais com e sem
ruido. Analise com 40 quadros por palavra.

Vocabularic / Neurdnios Conj. Testes/r | Conj. Tesle 20dB | Conj. Teste 10dB Média
Digitos / 10 4,06 4,06
Céiculo/ 11 4,17 417 379

Movimento / 11 6,44 4,29
D+C+M /32 11,46 11,11

4.2.2 Redes de Kohonen-Grossberg

Nesta secio apresentar-se-0 os resultados obtidos com as redes de Kohonen-Grossberg. As re-
des simuladas sdo as da se¢do anterior que utilizaram um nimero de neurdnios igual ao ndmero de

classes a reconhecer, as quais se acrescentou a camada de Grossberg.
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Para treinar a camada de Grossberg foi utilizada a Eq. 2.17 do Cap. 2. O valor inicial da taxa de

aprendizagem foi fixado em 0,1. Durante o aprendizado corrigiu-se este valor época a época com a

equacdo Mépoca+ 1) = 0,6 K época).

As tabelas seguintes mostram os resultados obtidos. A Tabela 4.34 corresponde ao uso de sinais
sem ruido no treinamento e testes, e a 4.35 a uma mistura de sinais ruidosos e sem rufdo tanto no
treinamento como nos testes (para sinais ruidosos SNR = 10 dB e 20 dB). Os pardmetros de entra-
da utilizados foram os cepstrais, os mel-cepstrais ¢ a combinagio de mel-cepstrais com energia.
Tabela 4.34: Taxas de erro em % para os diferentes vocabuidrios utilizando redes de Kohonen-Grossberg. Pa-

rametros utilizados: cepstrais, mel-cepstrais e a combinagéo “mel-cepstrais com energia®. Andlise com 40 qua-
dros por palavra. Treinamento e teste com sinais sem ruido.

Vocabulric / Neurdnios Cepstrais Mel Mel + energia
Digitos / 10 323
Célculo/ 11 455
Movimento/ 11 455
D+C+M /32 10,51

Tabela 4.35: Taxas de erro em % para os diferentes vocabulérios utilizando redes de Kohonen-Grossberg. Pa-
rametros utilizados: cepstrais, mel-cepsirais e a combinagao “mel-cepstrais com energia”. Analise com 40 qua-
dros por palavra. Treinamento e teste com uma mistura de sinais ruidosos e sem ruido.

Vocabulério / Parametros Conj. Teste st | Conj. Teste 20 d8 | Conj. Tests 10dB Mécdia
Digitos / Ceps 4,06 510 423
Digitos / Mel 385 4,48 3,89
Digitos / Met + E 385 489 4,10
Célcuio / Ceps 871 732
Célcuio / Mel 4,80 492 467
Célculo / Mel + E 455 457 451
Movimento / Ceps 6,31 651
Movimento / Mel 5,30 484
Maovimento / Mel + E 328 434
D+C+M/ Ceps 14,97 14,78
D+C+M /Ml 11,59 11,55
D+C+M/Mel + E 11,89 11,59

Comparando as Tabelas 4.28 a 4.33 com as Tabelas 4.34 ¢ 4.35 venifica-se que ao acres-
centar a camada de Grossberg, as taxas de erro se incrementam levemente. Isto € devido aos

erros que esta camada introduz degradando o desempenho original da rede.

Visto que com as redes de Kohonen ¢ de Kohonen-Grossberg obtiveram-se taxas de erro
maiores que as obtidas com as redes backpropagation, ¢ que, adicionalmente, 0 treinamento
delas foi bem mais demorado, 0 uso de redes de Kohonen ou Kohonen-Grossberg nio € acon-

selhado para nossa aplicacdo.
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4.3 Uso de Quantizacao Vetorial

Até aqui as redes neurais simuladas foram alimentadas com os vetores de pardmetros origi-
nais obtidos da andlise do sinal de fala. A idéia a testar nesta se¢@o ¢ a de fazer uma quantiza-
¢do vetorial destes vetores ¢ alimentar a rede neural com os vetores quantizados ao invés de
com os originais. Isto incrementa o poder de generalizac@o do sistema de reconhecimento, j&
que as diferentes realizacOes de um mesmo som terdo 0s mesmos vetores de quantizacdo, ou

. . 1 . P .
vetores muito proximos’. Deve-se verificar, porém, se as taxas de reconhecimento melhoram.

“Quantizar é aproximar sinais de amplitudes continuas por sinais de amplitudes discretas.
Um quantizador vetorial K-dimensional de N niveis ¢ um processo que determina para cada
vetor X = (xy,..., Xx), Um vetor X; = g(x), o qual pertence a um alfabeto A = {x;},i=1,...,N. O
alfabeto A é denominado codebook, N é o mimero de vetores codigo e cada x; = (x;,..., xig)} €

um vetor ¢édigo” (Martins, 1997).

No processo de quantizagio, o vetor a quantizar, X, ¢ comparado com cada um dos vetores
c6digo empregando-se alguma medida de distor¢@o. O vetor cédigo que resulta na menor dis-
tor¢do € escothido para representar o vetor x. Neste trabatho, utilizou-se como medida de dis-

torgao a distdncia euclidiana.

Usualmente um quantizador vetorial (QV) devolve os fndices de vetores € ndo 08 vetores
em si. A través do codebook (CB), ¢ possivel mapear os indices dos vetores nos vetores cor-
respondentes. Isto € o que foi feito agui para poder alimentar a rede neural com 08 vetores

quantizados ¢ ndo com o8 indices.

O algoritmo utilizado para a criacio dos CB foi o LBG (Linde-Buzo-Gray) com busca
exaustiva (Linde, et al., 1980). Este algoritmo utiliza o procedimento “K-means” ¢ a técnica
“splitting”. O algoritmo divide a seqiiéncia de treinamento em N c€lulas e satisfaz as condi-
¢Oes necessdrias para ser considerado 6timo. Como medida de distor¢do utilizou-se a distancia
euclidiana. Quando a diferenca entre as distorgdes médias de duas iteracdes cénsecutivas era

menor que 1%, suspendia-se a execugdo do algoritmo considerando-se criado o CB.

' Assume-se aqui que diferentes realizagdes de um mesmo som geram vetores de parfmetros suficientemente
parecidos, de forma que o quantizador vetorial lhes atribui 0 mesmo vetor c0digo ou vetores c6digo proximes.
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Foram criados CB de 16, 32, 64, 128 e 256 vetores. Cada vocabuldrio teve sua propria seqiién-
cia de treinamento para criagio dos CB. O nimero de vetores (segii€ncia de treinamento) utilizado
para criagao dos CB foi o seguinte: 38400 vetores para os digitos (4 elocugOes/palavra), 31680
vetores para os comandos de cdlculo, 31680 para os de movimento (3 elocugbes/palavra), e 92160

vetores para o vocabuldrio completo (3 elocuges/palavra).

Os vetores de treinamento foram obtidos analisando-se todas as palavras com igual mimero de
guadros (quarenta), e utilizando 1/3 de superposi¢do enire quadros consecutivos. Os quadros foram

ponderados com janelas de Hamming.

A quantizagdo vetorial foi testada em redes backpropagation com uma camada escondida
contendo 30 e 50 neurdnios. Utilizaram-se sinais sem ruido e pardmetros mel-cepstrais (12 por

quadro ou vetor).

Os resultados obtidos sdo mostrados na tabela seguinte. Nesta tabela, CB indica o tamanho
do codebook (niimero de vetores cOdigo), e h o mimero de neurénios da camada escondida.
Tabela 4.36: Taxas de erro em % para os 4 vocabuldrios utilizando quantizagao vetorial e redes backpropagati-

on com uma camada escondida. Andlise com 40 quadros por palavra. Codebooks de 16, 32, 64, 128 e 258
vetores. h {neurdnios da camada escondida); 30 e 50,

Digitos (D) Caleulo (C) Movimento (M) D+C+M
CB h=230 50 h=30 50 h=30 50 h=730 50
16
32
64
128
256

Os resultados que se obtiveram com 30 neurdnios escondidos foram levemente superiores
aos obtidos com 50 neurbnios. Novamente isto pode ser explicado pelo tamanho limitado da
seqiiéncia de treinamento disponivel. Quanto a técnica de quantizagio vetorial em si, 0s resul-
tados ndo superaram os obtidos na Se¢do 4.1.1 quando se realizou o mesmo tipo de andlise
(igual nimero de quadros em todas as palavras), mas sem quantizagio vetorial. Assim, ndo é

interessante sua utilizagdo para nossa aplcacio.
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4.4 Uso de Trace Segmentation ¢ Individual Trace
Segmentation

Trace Segmentation (TS) e Individual Trace Segmentation (ITS) (Cabral e Tattersall, 1995),
sdo técnicas que permitem realizar uma normalizacio temporal ndo-linear do sinal de fala. Isto faci-
lita a comparacfo entre padrdes de duragGes diferentes. A normalizacao permite utilizar quadros de
comprimento fixo na andlise do sinal de voz mantendo —porém- constante, o nimero de entradas da

rede nearal.

Nesta seco apresentar-se-d0 os resultados obtidos ao utilizar-se as técnicas TS e ITS em redes
backpropagation e LVQ. A andlise foi feita com quadros de 30 ms recalculando-se os parimetros a
cada 4ms e a cada 2 ms. Os quadros foram ponderados com janelas de Hamming. Os sinais foram

pré-enfatizados com um fator de 0,9. O desempenho dos sistemas foi medido com sinais sem ruido.

4.4.1 Técnicas TS e ITS

Quando se analisam as palavras com quadros de comprimento tixo, uma das opgdes possi-
veis para manter constante o nimero de entradas da rede neural € dizimar/interpolar o ndmero
de quadros obtido, de forma a atingir os » quadros que a rede aceita. Trace Segmentation ¢
Individual Trace Segmentation sdo técnicas que dizimam o nimero de quadros de uma palavra
e exigem, portanto, que na andlise da palavra se obtenha um mimero de quadros maior que os

desejados.

Lembrando que cada quadro de andlise gera um vetor de p elementos, a seqiiéncia de veto-
res que representa uma palavra descreve uma trajetéria no hiperespago de dimensdo p. A idéia
por trds de TS ¢ a seguinte: dado que cada classe ou palavra do vocabuldrio a reconhecer tem
uma trajetéria espacial diferente, pode-se codificar a forma desta trajetéria escolhendo-se n
pontos igualmente espacados na curva. Cada trajetria €, entdo, representada com n pontos, e
08 vetores correspondentes aos n pontos sio os que alimentarfo a rede neural. O processo de
escolher n pontos igualmente espagados sobre a curva ou trajetoria € o que chamamos de Tra-
ce Segmentation (a trajetdria é dividida em segmentos). A técnica permite absorver variagoes

temporais entre diferentes elocucdes de uma mesma palavra, jé4 que se produz uma normaliza-
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¢io ndo-linear da trajetéria no tempo (todas as trajetOrias passam a ser representadas com o
mesmo ndmero de pontos). A exatiddo da trajetéria original dependerd de qudo fregiiente-
mente o sinal de fala seja analisado. Quanto menor for o intervalo de tempo ts entre cdiculo de

parimetros, mais precisa serd a trajetoria.

As figuras 4.17 e 4.18 ajudam a entender estes conceitos. Na Fig. 4.17 é mostrada a trajet6-
ria correspondente a uma palavra supondo que os vetores de anélise v t€m apenas duas com-

ponentes: a; € a; (p = 2). A trajetoria obtém-se calculando o vetor v = (a3, a2) a cada ts ms.

a,

elC.

a4

Figura 4.17: Trajetdria correspondente a uma palavra, descrita por uma segléncia de vetores de dimenséo 2,

Supondo a existéncia de 9 quadros de andlise, a Fig. 4.18 mostra a trajetoria da Fig. 4.17
esticada (linha superior), e 08 pontos v, a vs obtidos ao analisar a palavra. Em cima dos pontos
Vo a vy indicam-se 0§ tempos f a ¢ nos quais foram calculados os vetores anteriores. Dado que
a andlise € realizada a cada ts ms, “f;y — t; = fs” para todo i. Indicam-se também na trajetoria

superior, as distdncias /; entre 0s pontos v;

L 4 L h L 5 E 5 g =~ o t(ms)
Vo WV v, Vg v, vy vy vy A
- - - . - - = . = pontos originais iguaimente

! / /

! b s ¢ k 5 " b espagados no tempo

iS ,S ’S !S . N

» » » - s pontos desejados igualmente
ro r 1 r rs '

espagados em distancia

t, - &= ts = constante {1 a 5 ms)

Figura 4.18: Trajetdria da Fig. 4.17, esticada, e trajetdria auxiliar.
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Os pontos originais estdo igualmente espagados no fempo mas nao necessariamente em
distancia. Assumindo que a rede neural aceita 5 quadros de entrada, a parte inferior da Fig.
4,18 mostra a mesma trajetéria anterior mas com somente 5 pontos igualmente espagados em
disténcia (re a ry), obtidos por interpolagdo dos pontos (vetores) originais. Indicam-se, tam-

bém, as distincias /; entre estes pontos.

Veremos como a técnica trace segmentation faz para calcular estes 5 pontos (ou vetores),
que sdo os que alimentardo a rede neural. Uma condigdo que a andlise deve cumprir € que o
nimero de pontos v; seja bem maior que o nimero de pontos r; (€ desejdvel que a andlise seja

feita a intervalos de 1 a 5 ms). O algoritmo trace segmentation consiste em:

$
1. Calcular o comprimento da trajetéria original: Ly=L+L+..+ = Zlk .
k=1
m=1
Generalizando: Ly = Zl,, 4.2)

k=i
onde m é o niimero original de vetores (isto é, o niimero de quadros de andlise utilizado). No
caso de empregar-se disténcia euclidiana, cada segmento I é obtido calculando a raiz qua-
drada da soma dos quadrados das diferencas entre as componentes dos vetores que estdo nos

extremos do segmento.

2. Calcular I, que serd a distincia entre os novos pontos da curva (ou comprimento dos seg-

mentos): l,=Ly/4,  no exemplo em questio.

Generalizando: l = L (4.3)

T op-1

onde n é o niimero de vetores desejado para representar a palavra.

3. Para cada ponto (vetor) v; a calcular, encontre os pontos (vetores) V; € Vi da trajetoria

original, que verificam as seguintes desigualdades:

il <Y1, (4.42)
k=l
j_

id,> 1 (4.4b)
k=)

Estes vetores sdo os vizinhos posterior e anterior do vetor 1; e se utilizardo para a obtengdo

do mesmo.

4. Calcule r; interpolando linearmente v; e V.1 com a seguinte equagdo:
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r=vy + a(ij Vj_;) (4.5)
J—1
A WA
onde o= Bl (4.6)

No passo 3 do algoritmo pode ocorrer que: .l = Zlk .
Frued

Isto significa que o vetor a calcular, r;, coincide com o vetor v; da curva original sendo,

portanto, desnecessdrio aplicar as Eqgs. 4.5 e 4.6. Basta replicar v;.

Um problema do algoritmo Trace Segmentation € que as componentes dos vetores v; com
maiores variagOes durante a elocucfo da palavra, tendem a dominar as medidas de distincia
nas quais a segmentacao é baseada. Estas variacOes podem ser devidas a ruidos ¢ ndo a even-
tos foneticamente significativos, degradando a qualidade da segmentacao. Para minimizar este
efeito, o algoritmo Individual Trace Segmentation aplica o algoritmo TS a cada uma das com-
ponentes dos vetores v;. Desta forma, a trajet6ria de cada coeﬁciente ¢ segmentada separada-
mente. Ap6s a aplicacdo do algoritmo TS p vezes (uma em cada componente), obtém-se 0

vetor r;.

As equacdes utilizadas no algoritmo ITS sfo as mesmas do TS. Os segmentos [ utilizados
na Eq. 4.2, correspondem aos médulos das diferencas entre as componentes (isto, utilizando-se

distancia euclidiana), e na Eq. 4.5 os vetores 530 substituidos por suas componentes.

4.4.2 Resultados obtidos

Nas simulacdes realizadas os intervalos de andlise testados, #s, foram 2 ms ¢ 4 ms. Empre-
garam-se quadros de andlise de 30 ms, ponderados com janelas de Hamming. Quanto ao ni-
mero final de quadros (vetores) de entrada & rede neural, testou-se o uso de 40 ¢ 60 quadros.
Os resultados aqui apresertados correspondem a 40 guadros, jd que com este ndmero as taxas
de erro foram menores que com 60 quadros. Isto se deve, presumivelmente, a que como com
60 quadros de entrada o nimero de sinapses da rede € maior, seria necessdria uma seqiiéncia
de treinamento também maior para obter uma boa estimativa das sinapses. Como se utilizou a

mesma seqgiiéncia de treinamento para ambos os casos, os resultados foram piores com 60
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quadros. Os pardmetros utilizados como entrada da rede neural foram os mel-cepstrais (12 por

quadro).

Os sinais de treinamento e teste foram sem ruido, pré-enfatizados com um fator de 0,9. As
redes neurais testadas foram a backpropagation, com uma camada escondida de 30 e 50

neurdnios, e a rede LVQ, com 11 ¢ 25 neurdnios.

Os resultados obtidos sdo mostrados a seguir. A Tabela 4.37 corresponde 2 aplicagio da
técnica TS e a 4.38 2 aplicagdo da técnica ITS. Nestas tabelas, “#s” corresponde ao intervalo
de tempo entre cdlculo de pardmetros (2 ou 4 ms); “h” € o ndmero de neurdnios da camada
escondida nas redes backpropagation (30 e 50), ou o nimero de neurdnios das redes LVQ (11
e 25).

Tabela 4.37: Taxas de erro em % para os 4 vocabulérios utilizando a técnica TS com redes backpropagation e
LVQ. Para backpropagation, h = 30 e 50 neurnios. Para LVQ, h =11 e 25 neurdnios. ts = 2 e 4 ms.

ts=2ms ts=4ms
Vocabukirio 50 h=11 25 h=230 50 h=11 25
Digitos {D) 7.40 7.31 ::: - e : e
Célcuio (C) 7.96 871
Movimento (M) 796 | 833 8,
D+C+M 1263 1436

Tabela 4.38: Taxas de erro em % para os 4 vocabularios utilizando a técnica ITS com redes backpropagation e
LVQ. Para backpropagation, h = 30 e 50 neurdnios. Para LVQ, h = 11 e 25 neurbnios. ts =2 e 4 ms,

le=2ms
Vocabulario h=30 50 h=11 25 25
Digitos (D)
Céleulo (C)
Movimento (M)
D+C+M

Analisando as tabelas acima, pode ser visto que a técnica ITS apresenta resultados leve-
mente superiores aos conseguidos com a técnica TS, mas sem chegar a superar 0s obtidos na
Secdo 4.1.1 quando se analisavam todas as palavras com igual nimero de quadros. Naquela
secdo foi visto que utilizando 40 quadros de andlise por palavra e uma rede backpropagation
com 30 neurdnios na camada escondida, obtinham-se as seguintes taxas de erro (Tabela 4.5,

reproduzida parcialmente aqui para efeitos de comparacdo):
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Tabela 4.5 (reproducgéo parcial): Taxas de arro em % para os 4 vecabularios utilizando diferentes par@metros
de entrada e 40 quadros de analise por palavra. Utiliza-se uma rede backpropagation com 1 camada escondida
de 30 neurdnios.

Parametros Digitos (D) Céteulo {C) Movimento (M) D+C+M

Mel (DCT) 1,88 3,03 2,65 6,64

Pode ver-se que as taxas de erro da Tabela 4.5 sdo bem menores que as obtidas com as téc-

nicas TS e ITS, néo justificando-se, portanto, sua utilizacao.

4.5 Uso de interpolacao e dizimacao de quadros para manter

constante o namero de entradas da rede neural

O problema principal das redes neurais em reconhecimento estético de fala € o fato das redes te-
rem um nimero fixo de entradas e as palavras a reconhecer terem duragdes diferentes. Devido a ne-

cessidade de manter constante o mimero de entradas da rede neural, faz-se necessario:

1. analisar todas as palavras com igual mimero de quadros. Neste caso as palavras mais longas te-
rio quadros mais longos e isto pode fazer com que a duragdo dos mesmos supere os 40 ou 50

ms, tornando o0s trechos sob andlise ndo estaciondrios;
2. analisar todas as palavras com quadros do mesmo comprimento e depois:

a. colocar o mimero de entradas da rede suficientemente grande de forma que caiba a palavra

mais longa; para palavras mais curtas completar as entradas vazias da rede com zeros,

b. dizimar/interpolar o nimero de quadros de andlise de cada palavra de forma que todas fi-

quem com igual nimero de quadros.

Ao longo das Secgdes 4.1, 4.2 e 4.3 foram feitas simulacSes das op¢des 1 ¢ 2.a, obtendo-se
resultados melhores com a opgio 1. Para testar a op¢do 2.b, deve-se estabelecer algum critério
de dizimacio (eliminacado), e interpolag@o (incorporagio) de quadros. Uma forma de dizima-
¢ao/interpolacdo foi implementada na Se¢do 4.4 ao simular as técnicas TS e ITS. Nestas técni-
cas analisavam-se as palavras com quadros de 30 ms a uma taxa bem alta (a cada 2 ou 4 ms),

calculavam-se os vetores de pardmetros correspondentes, estes vetores determinavam uma
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trajetéria espacial que era medida utilizando-se distincia euclidiana, e sobre esta trajetéria cal-
culavam-se pontos igualmente espagados em distdncia utilizando-se os vetores vizinhos aos
pontos escolhidos. O mimero de pontos escolhidos era o nimero de quadros de andlise deseja-
do. Com este método ndo se conseguiram bons resultados. As taxas de erro resultantes foram
maiores que as obtidas anteriormente. Nesta se¢do implementar-se-4 uma forma de dizimag¢io

e interpolacdo diferente, € uma forma de andlise do sinal de fala também diferente.

Dizimar implica em eliminar quadros da palavra analisada. Os quadros eliminados podem
conter informagdes relevantes para o reconhecimento, dificultando-o ou até impossibilitando-o.
Por outro lado, se as informagdes contidas nos quadros eliminados forem redundantes ou irre-
levantes, o reconhecimento da palavra serd pouco afetado. A seguir vamos propor critérios
para a eliminacdo de quadros, procurando preservar a informacgao considerada relevante para o

reconhecimento.

Uma opgao légica para a dizimag¢ao € eliminar aqueles quadros onde a variacdo espectral em re-
la¢do aos vizinhos seja minima. Isto porque eliminar alguns quadros de uma regido espectralmente
estdvel (um som sonoro, por exemplo), ndo afeta significativamente a informagdo discriminante.
Tém mais peso para o reconhecimento as descontinuidades espectrais (transighes dos sons), que a
duracio de uma regido estdvel. De fato, sistemas concatenativos de conversio texto-fala, como por
exemplo o que utiliza a técnica PSOLA (Charpentier & Moulines, 1989), baseiam a segmentagio
das unidades actsticas de sintese nesta caracteristica (as transi¢Oes, por serem regides importantes
para a inteligibilidade e qualidade da sintese, s30 preservadas, enquanto que a segmentagdo/con-

catenacio das unidades € realizada nas regifes estdveis dos sons, onde erros sdo menos percebidos).

Para a interpolagido dos quadros o critério I6gico € o mesmo. Interpolar significa incorporar qua-
dros inexistentes a uma palavra. Com o critério utilizado, a incorporagdo de quadros é implementa-
da duplicando-se quadros de uma regifio espectralmente estdvel, uma vez que a informagio incor-
porada diz respeito, apenas, a duracfo desta regido. Como exemplo, poderia aumentar-se a duragio
de um som vozeado (regifio espectralmente estdvel), sem alterar significativamente a palavra. Anali-
sando sentencas faladas a diferentes velocidades, verifica-se que as transiches sGo bem menos elésti-
cas que as regides estdveis dos sons; as principais diferencas ocorrem nas regides estdveis sendo as

transi¢des pouco aletadas.
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Se o critério utilizado para dizimar e interpolar quadros ¢é a estabilidade espectral dos mesmos,
deve-se utilizar algum mecanismo que permita avaliar o quio estdvel ou instdvel um quadro &.
Neste trabalho empregaram-se os coeficientes delta-energia e delta-mel-cepstrais para avaliar a es-

tabilidade espectral de um quadro.

Os coeficientes delta s3o aproximagdes das derivadas em rela¢@o ao tempo dos coeficientes ori-
ginais. Foram calculados utilizando-se a Eq. 3.14 do Cap. 3, empregando os 3 quadros anteriores ¢
0s 3 posteriores ao quadro em questdo (Cap. 3, Se¢do 3.3). Quanto maiores forem os coeficientes
delta de um quadro (em valor absoluto), maiores serfio as diferencas espectrais do mesmo em rela-
¢A0 aos vizinhos (descontinuidades espectrais). Estes quadros devem ser preservados. Quanto me-
nores forem os coeficientes delta de um quadro (em valor absoluto), menores serdo suas diferencas

espectrais com os vizinhos. Sdo bons candidatos para eliminar ou reproduzir.

A razio de se escolher o delta-energia e os delta-mel-cepstrais para a avaliagiio da estabilidade
espectral dos quadros, € a verificagdo de que com ambos coeficientes é possivel identificar a maior
parte das transi¢hes que ocorrem na fala. Durante estas transicOes 0s deltas mencionados apresen-
tam picos. Isto pode ser visto na figura seguinte, onde € mostrado o sinal de fala correspondente a

palavra rdpido, e as curvas de delta-energia ¢ do médulo do vetor de delta-mel-cepstrais.

" AA pp i dd oo

delta energia delta mel-cepstrais
~ ANNAV

0,80

Figura 4.19: Sinal de fala da palavra RAPIDO e curvas de delta-energia e delta-mel-cepstrais.
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As transicdes dos sons que ocorrem na palavra rdpide sio: de siléncio (indicado com o sinal ##),
para fricativa (##_rt), de fricativa para vogal (rr_AA), de vogal para plosiva (AA_pp), de plosiva
para vogal (pp_ii), de vogal para plosiva sonora (ii_dd), de plosiva sonora para vogal (dd_oo) ¢ de
vogal para siléncio (oo_##). Perceba-se como nestas transiches o delta-energia e 0 médule do vetor

de delta-mel-cepstrais apresentam picos.

Nem sempre as transicGes sdo colocadas em evidéncia pelos coeficientes delta. Portanto, a es-
colha de um método mais eficiente para determinar as regides espectralmente estaveis e instaveis de

uma palavra, ¢ um tépico a ser analisado mais profundamente.

O delta final que foi adotado aqui como critério de decisdio da estabilidade espectral de um qua-
dro, foi a soma ponderada dos delias anteriores. A ponderagio se fez necesséria para que ambos

termos interviessem com o mesmo peso no delta final. O delta adotado for:

dy =

d,

+k.mod d _ 4.7y

— mel

Nesta equagdo, dr € o delta-total utilizado como critério de estabilidade, 4.l € o valor absoluto
de delta-energia, mod_d,... ¢ 0 médulo do vetor de delta-mel-cepstrais e k € a constante de pondera-
¢o. Para k foram testados trés valores: o que iguala as varidncias de ld.l e de mod_d.., 0 que iguala
os desvios médios e 0 que iguala os intervalos de variagio. O desvio médio (adev: average deviati-

on), é um estimador mais robusto que a variincia, da variabitidade dos valores ao redor da média.

As equagcOes utilizadas para calcular as varincias e desvios médios de delta energia e do médulo
do vetor de delta-mel-cepstrais, foram as seguintes (“Numerical Recipes in C’, W. Press et al;

Cambridge University Press, 1992):

média (xi, ..., ) =m, =

N
2% (4.8)
varifincia (xi, ..., x) = 0 = —— i(xj —m,

{25 m ) a9

N
adev (xi, ..., xn) =—NL—Zix}. —m]. .10
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A equaco utilizada para calcular a varifncia minimiza o “rundoff error”, ¢ se denomina “‘algo-

ritmo de dois passos corrigido”.

Uma questdo que surge ao dizimar e interpolar quadros € se devem-se dizimar/interpolar os qua-
dros com menor delta independentemente de suas posigbes na palavra, ou se deve-se limitar o ni-
mero de quadros consecutivos que podem ser eliminados ou duplicados em uma regifio. Foi testada
a primeira opgao e obtiveram-se bons resultados. Para a segunda opgfo dividiu-se a palavra em vé-
rias regides (entre 2 e 8), com aproximadamente o mesmo ntimero de quadros em todas elas, elimi-
nando/duplicando um quadro de cada regido por vez. Apenas quando em todas as regides tinham-se
eliminado/duplicado quadros, € que uma regifdio era candidata a nova eliminacdo/duplicacio de qua-
dros. Os resultados foram melhores empregando-se a primeira opg¢éo (isto €, nfo colocando limites

a0 nimero de guadros consecutivos que podem eliminar-se/duplicar-se).

Uma outra questdo que surge, desta vez quando sfo utilizados pardmetros delta como entradas
da rede neural, € a seguinte: os parimetros delta calculados na palavra original répresentam as vari-
acOes espectrais em relagio aos quadros vizinhos verdadeiros. Depois de feita a dizimacfo, os del
tas recalculados representam variagOes espectrais entre quadros ndo vizinhos. Se houve um quadro
eliminado espera-se que 0 novo delta tenha um valor maior que o original (ndo necessariamente du-
plo), uma vez que a correlacio entre quadros originalmente mais afastados tende a ser menor. Neste
caso, devem ser ponderados os novos deltas para levar em conta a dizimagio que houve ou devem

utilizar-se os deltas originais? Com a interpolacdo ¢ questionamento € similar.

Nas proximas duas se¢Oes apresentar-se-ao 0s resultados obtidos ao se aplicar estas técnicas de
dizimacfo e interpolagdo, em palavras analisadas com quadros de comprimento fixo ¢ em palavras
onde se realizou andlise sincrona com o pitch. Veremos que com ambos tipos de andlise e a técnica
de dizimag¢aofinterpolacdo de quadros proposta se obtiveram os melhores resultados da tese, sendo
que com andlise sincrona com o pitch os resultados foram superiores. As técnicas foram testadas

com sinais sem ruido e com sinais ruidosos.

4.5.1 Andlise com quadros de comprimento fixo

Tanto na andlise com quadros de comprimento fixo como na andlise sfncrona com o pitch, utili-

zaram-se janelas de Hanning. A razao de se escolher esta janela € que a amplitude em suas bordas é
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zero, sendo esta uma caracteristica desejdvel na andlise sincrona com o pitch. No caso da andlise
com quadros de comprimento fixo esta condi¢do ndo € necessdria. Neste caso utilizou-se a janela de

Hanning para poder comparar 0s resultados obtidos com 0s da andlise sincrona com o piich.

Os quadros de andlise empregados foram de 20 ms a cada 10 ms. Os sinais de voz originais fo-

ram pré-enfatizados com um fator igual a 0,9.

Ap6Gs a andlise aplicaram-se as técnicas de dizimagao e interpolagio de quadros explicadas na se-
¢do anterior, de forma que todas as palavras ficassem com igual niimero de quadros. Os sinais dizi-
mados/interpolados foram alimentados a uma rede neural do tipo perceptron multicamadas
(backpropagation), com uma camada escondida contendo 30 ou 50 neurdnios para os vocabuldrios
de digitos, cdlculo e movimento, ¢ 50 ou 70 neurdnios para o vocabuldrio completo. O nimero de
neurdnios de saida da rede foi feito igual ao niimero de palavras a reconhecer. O niimero de entra-
das foi feito igual a0 produto do mimero de quadros da palavra apds a dizimag@o/interpolagao, pelo

mimero de coeficientes calculados em cada quadro.

Em uma primeira fase utilizou-se, apenas, o vocabuldrio de digitos, coeficientes mel-cepstrais
(12 por quadro), e 30 neurdnios na camada escondida da rede neural, com o objetivo de definir: 1)
o nimero final de quadros a utilizar (40, 50, 60 ou 70 quadros), 2) o methor fator de ponderagao no
cdlculo do delta total (desvio médio, varidncia ou intervalo de variagdo), e 3) o miimero de regibes
de dizimagfo e interpolacio a empregar, caso se limitasse o nimero de quadros consecutivos que

poderiam ser eliminados/duplicados (para este ponto foram testadas 1, 2, 4, 6 ¢ 8 regiGes).

Os principais resultados obtidos nesta primeira fase sfo mostrados a seguir (Tabela 4.39). Nesta
tabela, numQ indica o mimero final de quadros utilizado, r o niimero de regides de dizima-
¢dofinterpolagdo empregado, e adev (desvio médio), var (varidncia) ¢ range (intervalo de varia-

¢0), o fator de ponderagio utilizado no cdlculo do delta total.

Tabela 4.39: Taxas de erro em % para os digitos, utilizando dizimagéo e interpolagao de quadros e andlise com
janelas de Hanning de 20 ms a cada 10 ms. Rede neural utilizada: backpropagation com uma camada escon-
dida de 30 neurénios. Pardmetros de entrada da rede: coeficientes mel-cepstrais.

adev var range
numQ =4 r=8 r=t r=4 r=8 r=% =4 r=8
40 3,44 3,85 3,65 6,56 6,88 167 375 3,85
50 3,75 3,75 3,44 6,88 719 344 3,75
B0 3,85 4,06 3,75 6,88 7,19 3,65 3,75
70 4,06 4,06 4,38 7,81 7,92 4,06 4,69
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Como pode ser visto, os methores resultados se obtiveram dizimando ou interpolando qua-
dros até se alcancar um total de 50 quadros/palavra. Quanto ao niimero de regibes de dizima-
¢dofinterpolacdo a usar, o emprego de mais de uma regifo degradou a informagdo discrimi-
nante causando um aumento nas taxas de erro do sistema. Assim, ndo colocar limites a0 nime-
ro consecutivo de quadros a eliminar ou duplicar (r= 1), causou os melhores resultados. Final-
mente, quanto ao fator de ponderaco a utilizar no cdlculo do delta total, o emprego de adev
ou ragnge produziu praticamente 0s mesmos resultados. A utilizacdo da varidncia, no entanto,
aumentou as taxas de erro sensivelmente, indicando que ndo é um bom pardmetro para ser

usado na estimagio das descontinuidades espectrais da fala com o método aqui proposto.

Baseados nestes resultados, nas simulagdes seguintes utilizaram-se, apenas, adev e range
como fator de ponderacio no delta total, 50 quadros de andlise por palavra —como objetivo da

dizimagdo/interpolagdo— e niimero de quadros consecutivos a eliminar ou duplicar sem limite.

As tabelas seguintes, 4.40 a 4.43, mostram os resultados obtidos com este método nos 4
vocabuldrios sob teste (digitos, comandos de cdlculo, comandos de movimento e vocabulério

completo).

Foram testados 30 e 50 neurdnios escondidos para os trés primeiros vocabulérios, ¢ 50 ¢ 70
neurdnios escondidos para o vocabuldrio completo, coeficientes mel-cepstrais ¢ mel-cepstrais
mais energia como entradas da rede neural, e adev e range no célculo do delta total. Empre-
gou-se, como mencionado, numQ = 50 (numQ: ndmero de quadros apés a dizimagao/in-
terpolagio).

Tabela 4.40: Taxas de erro para os digitos utitizando dizimagao e interpolagéo de quadros e analise com jane-
las de Hanning de 20 ms a cada 10 ms. Rade neural: backpropagation com uma camada escondida de 30 ou

50 neurdnios (h). Numero de quadros consecutivos a eliminar/duplicar: #fimitado. Pardmetros de entrada: mel-
cepstrais e mel-cepstrais mais energia (E}). numQ = 50.

Vocabulério - h Parametros Fator Pond. Erro %
mel adev :

30 range

mel+E adev 1,25

Digitos (D) range 1,52
mel adev
50 range

mel+E adev 1,88

range 1,88
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Tabela 4.41: Taxas de erro para os comandos de caiculo, utilizando dizimagic e interpolago de quadros e
andlise com janelas de Hanning de 20 ms a cada 10 ms. Rede neural: backpropagation com uma camada es-
condida de 30 ou 50 neurénios {h). Ntimere de quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ilimitado. Pardmetros
de entrada: mel-cepstrais e mel-cepstrais mais energia (E). numQ = 50.

Vocabulario h Parametros Fator Pond. Erro %
mel adev ;
30 range 2,27
meliE adev 240
Céleulo (C) fange 2,65
mel adev 2,27
50 range 2,65
mel+E adev 3,18
range 3,16

Tabela 4.42: Taxas de erro para os comandos de movimento, utilizando dizimagéo e interpolagao de quadros e
analise com janelas de Hanning de 20 ms a cada 10 ms. Rede neural: backpropagation com uma camada es-
condida de 30 ou 50 neurdnios {h). Nimero de quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ilimitado. Parémetros
de entrada: mel-cepsirais e mel-cepstrais mais energia (E). numQ = 50.

Vocabulario h Parametros Fator Pond.
mel
30 range
mel+E
Movimento (M} range 1,88
adev 2,27
mel
50 range 2,27
mel+E 2,88
range 2,80

Tabela 4.43: Taxas de efrc em % para o vocabulario completo, utilizando dizimag&o e interpolag@o de quadros
e analise com janelas de Hanning de 20 ms a cada 10 ms. Rede neural: backpropagation com uma camada
escondida de 50 ou 70 neurdnios (h). Numera de quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ilimitado. Parame-
iros de entrada: mel-cepstrais e mel-cepstrais mais energia (E). numQ = 50.

Vocabulario h Parametros Fator Pond, Erro %
el adev
L] range
mel+E adey
D+C+M fange
mel adev
70 range
melE adev

range 6,38

Analisando-se as tabelas acima podemos concluir que os melhores resultados se obtiveram utili-
zando como entradas da rede neural os coeficientes mel-cepstrais, e como fator de ponderacdo no
célculo do delta total, o desvio médio adev. Para os digitos, comandos de cédlculo e comandos de

movimento, o emprego de 30 neurdnios na camada escondida produziu os melhores resultados.
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Com 50 neurOnios os resultados foram piores devido, provavelmente, ao tamanho limitado da se-
giiéncia de treinamento. Para o vocabuldrio completo, entretanto, os melhores resultados se obtive-

ram com 70 neurdnios na camada escondida. Neste caso a seqiiéncia de treinamento foi bem maior.

A tabela seguinte, 4.44, mostra um resumo dos resultados que tinham sido obtidos nas secdes
anteriores, sem se aplicar as técnicas de dizimacio e interpolago de quadros. Sio mostradas as ta-
xas percentuais de erro do sistema utilizando-se andlise com 40 quadros por palavra e andlise com
quadros de 30 ms a cada 20 ms (Se¢Oes 4.1.1 e 4.1.2 respectivamente). As redes neurais emprega-
das foram as backpropagation com uma camada escondida de 30 neurdnios para os primeiros irés
vocabuldrios, ¢ 50 neurdnios para o vocabuldrio completo. Parimetros de entrada da rede: mel-
cepstrais e mel-cepstrais mais energia.

Tabela 4.44: Taxas de erro em % para os 4 vocabuldrios, utitizando redes backpropagation com uma camada escon-

dida de 30 neurdnios (digitos, calculo e movimento), e 50 neurdnics (vocabularic completo); andlise com 40 quadros
por palavra e com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Origem: Tabelas 4.4, 4.5, 4.11 e 4,12,

Andlise com 40 quadros/palavea Analise com quadros de 30 ms
Vocabuldrio mel | menE triel | mesE
Digios (D) s Py L
Cdiculo {C) 341
Movimento (M) 492
D+C+M 8,72

Pode ser visto que a utilizagio de dizimacdo e interpolacdo de quadros com a técnica proposta,
fez cair as taxas de erro sensivelmente para os 4 vocabuldrios. Tomando como referéncia os melho-
res resultados da Tabela 4.44, as quedas nas taxas de erro vao de 19,25% (vocabuldrio de cdlculo),
até 50% (vocabuldrio de digitos). Para o vocabuldrio dos comandos de movimento a queda foi de
aproximadamente 43% e para o vocabuldrio completo de 32%. Estes resultados sao bem significa-
tivos e dizem da potencialidade da técnica. O custo a pagar pelo aumento na taxa de acerto, ¢ um
aumento da carga computacional ¢ do tempo de pré-processamento gasto com o sinal para realizar
a dizimagao e interpolag@o dos quadros. Este aumento no tempo de pré-processamento € de apro-

ximadamenie 40%.

Na tabela seguinte, 4.45, s30 mostradas as taxas de erro com sinais ruidosos. Neste caso as redes
foram treinadas com uma mistura de sinais sem ruido e com ruido (para estes ltimos, SNR= 20} dB
e 10 dB). Os testes foram feitos com os trés tipos de sinais. Os resultados correspondem a utiliza-

¢do de 30 neurbnios escondidos nos vocabuldrios de digitos, célculo e movimento, ¢ 70 neurdnios




122 Cap. 4 - Sistemas Implementados

escondidos no vocabuldrio completo. O fator de ponderagiio empregado no cdlculo do delta total

foi o desvio médio (adev). O nimero de quadros apds a dizimagfo/interpolagao foi 50.

Tabela 4.45: Taxas de errc em % para os 4 vocabuldrios, utilizando dizimacéo e interpolagio de quadros e
analise com janelas de Hanning de 20 ms a cada 10 ms. Treinamento & teste com sinais com e sem ruido (s/r:
sem ruldo). Rede neural: backpropagation com uma camada escondida de 30 neurdnios (digitos, célculo e mo-
vimento), e 70 neurdnios (vocabuldrio completo). Fator de ponderagéio no delta total: adev. Pardmetros de en-
trada: mel-cepstrais. numQ = 50.

Vocabulsrio Conj. Testesir | Conj. Teste 20 dB | Conj, Teste 10 dB Média
Digitos (D) 2,19 313 2,40
Céleulo (C) 265 252 248

Movimento (M) 2,27 265 231

D+C+M 885 859 8,50

Como era esperado, o desempenho das redes com sinais ruidosos é degradado, mas o fato de
treind-las com os trés tipos de sinal (sem ruido e com ruido de 20 ¢ 10 dB), faz que o comporta-
mento com estes trés tipos de sinal scja bastante uniforme. Adicionalmente, o desempenho destas
redes em ambientes ruidosos aplicando-se as técnicas de dizimagio ¢ interpelacdo propostas, tam-
bém foi superior aos desempenhos obtidos quando estas técnicas ndo foram aplicadas (Se¢do 4.1.4,
Tabela 4.17).

4.5.2 Analise sincrona com o pitch

A€ aqui, ¢ ao longo da tese, a andlise realizada no sinal de fala para extrair parimetros temporais
efou espectrais, foi feita com igual niimero de quadros em todas as palavras ou com quadros de
comprimento fixo. Este tipo de andlise ¢ assincrona com o pitch. Diz-se que € assincrona com o
pitch, porque os quadros de andlise caem em qualquer posicdo dentro da palavra, independente-
mente da posicio das marcas de pitch dos trechos peri6dicos do sinal. Este tipo de anilise apresenta
dois problemas: o primeiro estd relacionado 4 duragio dos quadros de andlise; o segundo & posicao

em que os quadros de andlise caem dentro da palavra analisada.

Em relacdo ao primeiro problema —a duragio dos quadros de andlise—, usualmente escolhem-se
quadros de 5 a 40 ms. Esta duragio garante duas condigOes necessdrias a andlise: a primeira € que
no trecho sob andlise o sinal de fala possa ser considerado estaciondrio (na realidade varia lenta-
mente com o tempo); o segundo € que exista um bom compromisso entre a resolucdo temporal € a

resolucdo em freqiiéncia na andlise realizada. Quanto menor for a duragdo do quadro, maior serd a
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resolucdo temporal e menor a resolugdo em freqiiéneia. Quanto maior for a duragio do quadro,
maior serd a resolugdo em freqii€ncia € menor a resolugdo temporal. Sendo ambas necessdrias hd

que se chegar a um Compromisso.

Vejamos o caso do cdleulo do perfil de energia: quando o quadro de andlise € pequeno, da or-
dem de um periodo de pitch ou menor, a energia calculada variard rapidamente acompanhando os
detathes da forma de onda no tempo. Se a duracfio do quadro € grande, da ordem de vdrios perfo-
dos de pitch, a energia calculada variard lentamente ndo refletindo adequadamente as variagBes do
sinal de fala. A informagdo das transiches abruptas, como as de uma plosiva, por exemplo, perder-
se-30. Nao hd um valor de quadro que satisfaca todas as situagdes devido a que o periodo de pitch
varia de aproximadamente 2 ms (500 Hz) em uma crianga, a 12 ms (~80 Hz) em uma voz masculina

grave. Portanto, um quadro adequado para um caso nfo o serd para outro.

No célculo do espectro do sinal de voz ocorre a mesma coisa. Vamos supor que ¢ analisado um
trecho de sinal periddico. Se se escolhem quadros de curta duraciio (de um periodo de pitch ou me-
nores), o sinal de fala contido no quadro de andlise ndo apresentard periodicidades. Se, pelo contra-
rio, escolhem-se quadros que incluam vdrios pericdos de pitch, a resolugdo em fregiiéncia do es-
pectro serd alta mas a resolugo temporal serd baixa (o sinal no quadro poder4 ser considerado nio-
estaciondrio). Neste caso o espectro obtido serd o espectro médio de um sinal variante, perdendo-se

a informacgao das variagOes rdpidas.

Resumindo: uma boa resolugiio temporal exige quadros curtes, enquanto que uma boa resolugdo
em freqiiéncia requer quadros longos. Com a andlise assincrona, estas duas condigGes nem sempre

sdo alcangadas.

O segundo problema da andlise assincrona diz respeito 2 distor¢&o que pode ser introduzida de-
vido aos quadros de andlise cafrem em qualquer posigdo. Os quadros de andlise sdo ponderados
com algum tipo de janela (em nosso caso, Hanning). Se a regido de decaimento da janela cai em
cima de um pico de energia, o pico resultard atenuado. Da mesma forma uma regido onde o sinal
esteja caindo pode resuliar em uma regiao estdvel, caso seja ponderada pela regido de crescimento
da janela. O cdlculo do espectro, ou de qualquer pardmetro, ¢ influenciado pela posi¢io da janela.
Se esta fica centrada em uma marca de pitch, o cdlculo dard um resultado diferente de quando a ja-
nela fica centrada em um vale entre duas marcas de pitch ou em outra posicao intermedidria. Assu-

me-se, aqui, que as marcas de pitch sdo posicionadas nos picos positivos dos segmentos Sonoros.
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A andlise sincrona com o pitch minimiza os dois problemas. Esta andlise consiste em centrar as
janelas nas marcas de pitch, e fazer que a duragdo das janelas seja de dois perfodos de pitch (a janela
comega na marca anterior ¢ acaba na posterior). Isto é possivel nos trechos onde o sinal € periédico.
Nos trechos onde o sinal n@o € periddico colocam-se, arbitrariamente, marcas de pitch a cada 10 ms
e procede-se como nas regides periddicas. Perceba-se que, deste modo, a andlise fica casada com as
caracteristicas do sinal de fala. Primeiro, a duracio das janelas abrange sempre dois periodos de
pitch independentemente do valor deste. Isto permite obter um bom compromisso entre a resolugdo
termporal e em freqiiéncia da andlise. Segundo, a posi¢do das janelas minimiza a distor¢do do sinal

para o cdlculo dos parametros.

Devido a que ndo necessariamente as marcas de pitch anterior e posterior sdo eqilidistantes
aquela onde a janela estd centrada, pode ocorrer que uma janela simétrica e centrada em uma marca
de pitch comece ou acabe fora das marcas vizinhas. Uma opgdo, neste caso, ¢ centrar a jancla na
marca de pitch correspondente e fazé-la assiméirica (que chegue exatamente até as marcas anterior
e posterior). Quira op¢io, adotada aqui, é fazer a janela simétrica comegando na marca anterior ¢
acabando na posterior, mas sem garantir que fique centrada na marca de piich correspondente.
Visto que a regifio ceniral de uma janela ¢ aproximadamente constante, esta solugdo ndo invalida a

anddlise sincrona.

A Figura 4.20, mostra um exemplo da andlise sincrona com o pitch realizada aqui. Nesta figura,
as distdncias entre 0s picos positivos de energia (assinalados com setas cheias), e o centro das jane-
las (assinalados com setas vazias), s3o indicadas como A;. Quando as marcas de pitch sdo eqiidis-

tantes aquela onde a janela estd centrada, A; = 0.

O problema de usar anglise sincrona com o pitch, ¢ a necessidade de se possuir um excelente
detector (ou marcador) de pitch. Ndo interessa o valor do pitch senfio que o detector reconhega as
periodicidades no sinal de fala e coloque as marcas de pitch correspondentes nas posicOes corretas.
O algoritmo aqui utilizado como marcador de pitch, € uma modificacdo do algoritmo de Kurt-
Shifer-Vincent (1983).

Visto que a andlise sincrona com o pitch resulta em ndmeros diferentes de quadros de andlise em
funcio da duragio e periodicidades da palavra analisada, faz-se necessdrio, ap0s a andlise, fazer uma

dizimacdo/interpolagio de quadros para manter constante o nimero de entradas da rede neural
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coincidentes coincidentes Az coincidentes

L

’lw " Jllﬂly., f.Allw ,-J’iﬂxr;f ,W X.,.thﬂtfz,

Figura 4.20: Exemplo de analise sincrona com o pitch. A parte inferior da figura mostra um sinal periddico de fala, en-
quanto que a parte superior mostra as janelas de andlise a utifizar {no exemplo, janelas triangulares). As setas cheias
indicam os picos de energia do sinal de fala; as setas vazias indicam a posig8o das janelas de andlise.

Foi visto que o critério utilizado para dizimar/interpolar quadros é o da estabilidade espectral
medida pelos pardmetros delta-energia e delta-mel-cepstrais. Dado que dentro de uma mesma pala-
vra hd quadros de duragio diferente, no cdlculo da energia deve-se levar em conta este fato dividin-

do-se a energia da janela pelo mimero de amostras que a janela contém.

Quanto ao tipo de janela a utilizar, quanto menor for a influéncia das energias vizinhas 2 janela
de andlise, mais precisos serdo os pardmetros obtidos. Por isso optou-se por utilizar a janela de

Hann (Hanning na literatura), que se carateriza por ter valor zero nas suas bordas. Sua equagio é
(Cap.3, Eq. 3.2):

1 2nn
a1 , 0snsN-1

win) = 2[ o8 (N-q” 7 (4.11)
0

., para os ouftros n

Na janela de Hamming, tradicionalmente utilizada, as energias vizinhas ndo sio zeradas jd que o
valor da janela nas bordas ¢ 8% do seu valor médximo. Sua equagio é (Cap. 3, Eq. 3.1):

2rn

0,54 0,46 cos( ) , 0<n<N-1

win) = 4.12)

g .  para os outros n
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As tabelas seguintes mostram os resultados obtidos utilizando-se andlise sincrona com o pitch.
Como no caso da andlise com quadros de 20 ms recalculados a cada 10 ms, foram testados: nimero
de regides de dizimagdo e interpolacio (1, 2, 4, 6 ¢ 8), nimero final de quadros aﬁés a dizima-
cio/interpolacdo (40, 50, 60 e 70 quadros), e fator de ponderagio utilizado no cdlculo do delta total
(desvio médio adev, variincia var, e intervalo de variagio range). Em uma primeira fase utilizou-se
apenas o vocabuldrio de digitos, pardmetros mel-cepstrais (12 por quadro) e uma rede backpropa-
gation com uma camada escondida de 30 neurdnios, para determinar: 1) o ndmero final de quadros
a utilizar, 2) o melhor fator de ponderacio no célculo do delta total, € 3) o ntmero de regides de di-
zimagao/interpolacio a empregar. Os resultados mais importantes destas primeiras simulactes sdo

mostrados a seguir.

Tabela 4.46: Taxas de erro em % para os digitos, utilizando dizimagao e interpolag@o de quadros e anélise sin-
cropa com o pitch. Rede neural utilizada: backpropagation com uma camada escondida de 30 neurdnios. Pa-
rametros de entrada da rede: coeficientes mel-cepstrais. numQ indica o nimero final de quadros e r o numero
de regides de dizimagao/interpolagéo,

adey var range
aumQ r=4 r=8 r=1 r=4 r=8 r=1 r=4 =8
40 281 3,13 4,06 4,69 5,00 219 375 4,79
50 2,50 2.81 344 4,38 4,38 0,94 281 3,13
60 2,81 313 375 4,69 459 1,88 313 3,13
70 3,44 3.44 438 563 5,63 281 3.44 4,69

Como no caso da andlise com guadros de 20 ms a cada 10 ms, os methores resultados se
obtiveram dizimando ou interpolando quadros até se alcancar um total de 50 quadros/palavra ¢
empregando, apenas, 1 regido de dizimacao/interpolagdo. Utilizando mais de uma regido (isto
é, colocando limites a0 miimero de guadros consecutivos que podem ser eliminados ou dupli-
cados), aumentaram as taxas de erro do sistema. Quanto ao fator de ponderac@o a utilizar no
cdlculo do delta total, adev e range produziram praticamente 0s mesmos resultados. A utiliza-
¢io da varidncia aumentou as taxas de erro sensivelmente, ndo sendo -portanto— um bom pa-

rAmetro para estimar as descontinuidades espectrais da fala com o método aqui proposto.

Baseados nestes resultados, nas simulagdes seguintes utilizaram-se, apenas, adev e range
como fator de ponderacio no delta total, 50 quadros por palavra como objetivo da dizima-

¢do/interpolagao e nimero iimitado de quadros consecutivos a eliminar ou duplicar.

As tabelas seguintes, 4.47 a 4.50, mostram os resultados obtidos com esta técnica nos 4 vo-

cabuldrios sob teste (digitos, comandos de cdlculo, comandos de movimento e vocabulério
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completo). Foram testados 30 e 50 neurdnios escondidos para os trés primeiros vocabuldrios e
50 e 70 neurbnios escondidos para o vocabuldrio completo, coeficientes mel-cepstrais e mel-
cepstrais mais energia, e adev e range no cdiculo do delta total.

Tabela 4.47: Taxas de erro para os digitos, utilizando dizimagéo e interpolagcioe de quadros e anélise sincrona
com o pitch. Rede neural: backpropagation com uma camada escondida de 30 ou 50 neurdnios {h). Numero de

quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ifimitado. Pardmetros de entrada: mel-cepstrais e mel-cepstrais mais
energia (E). numQ = 50.

Vocabulario h Parametros Fator Pond, Erro %

me adev

30 range 0,94

mel+E adev 1,25

Digitos (D) range 1,25

mel addev 0,62

50 range 1,25

mel+E adev 062

range 1,25

Tabela 4.48: Taxas de erro para os comandos de célculo, utilizando dizimac&o e interpolagac de guadros e
analise sincrona com o pitch. Rede neural: backpropagation com uma camada escondida de 30 ou 50 neurdni-
os (h). Numero de quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ilimitado. Parametros de entrada: mel-cepstrais e
mel-cepstrais mais energia (E). numQ = 50.

Vocabulario h Parametros Fator Pond. Erro %

- A e =TT

20 range 202

elsE adev 2,65

Céleulo (C) range 285

el adev 265

50 range 2,65

mel+E adev 3,08

range 3,03

Tabela 4.49: Taxas de erro para os comandos de movimento, utilizando dizimagao e interpolagao de quadros e
analise sincrona com o pitch. Rede neural; backpropagation com uma camada escondida de 30 ou 50 neurdni-
os (h). Nimero de quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ilimitade. Parametros de entrada: mel-cepstrais e
mel-cepstrais mais energia (E}. numQ = 50.

Yocabulario h Parametros Fator Pond. Erro %
mel adev : 114
30 range 1,52
melsk adev 1,62
Movimento (M) range 189
mel adev 1,88
50 range 2,27
mel+E adev 189
range 285
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Tabela 4.50; Taxas de erro em % para o vocabuldrio completo, utitizandoe dizimagéo e interpolagao de quadres
e andlise sincrona com o pitch. Rede neural; backpropagation com uma camada escondida de 50 ou 70 neurd-
nios (h). Nimero de quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ilimitado. Parametros de entrada: mel-cepstrais
e mel-cepstrais mais energia {(E}). numQ = 50.

Vocabulario h Parametros Fator Pond. Erro %

mel adev 5,86

50 range 5,73

mel+E adev 6,51

D+C+M range 5,51
mel adev
70 range

mel+E adev 5,86

range 6,12

Analisando as tabelas acima podemos concluir que os melhores resultados se obtiveram utilizan-
do coeficientes mel-cepstrais e desvio médio (adev) como fator de ponderagio no célculo do delta
total. Para os digitos, comandos de cdlculo e comandos de movimento, o emprego de 30 neurdnios
na camada escondida produziu os melhores resultados, enquanto que para o vecabuldrio completo

os mehores resultados se obtiveram com 70 neurdntos.

Comparando os resultados obtidos agui com os da andlise com quadros de comprimento fixo
(Tabelas 4.40 a 4.43), a andlise sincrona com o piich apresentou melhores resultados. Se a compa-
racio é feita com os resultados obtidos sem se aplicar a técnica de dizimagio e interpolagio de qua-
dros (Tabela 4.44), as diferencas sao ainda maiores. As quedas nas taxas de erro vio de 29% (co-
mandos de cdlculo) a 84% (digitos). Este tltimo caso implica em errar 84% menos. Para os coman-
dos de movimento a queda foi de 57% e para o vocabuldrio completo foi de 34%. Com quadros de
20 ms a cada 10 ms tinham se obtido quedas de 19% a 50%. Quanto aos tempos de processamento,
a andlise sincrona com o pitch € bem mais demorada que a andlise com quadros fixos. O acréscimo
de tempo em relac@o a esta ltima € de mais de 60%. Some-se a isto 0 tempo gasto na dizima¢io e

mterpolagao dos quadros (aproximadamente 0 mesmo nos dois tipos de andlise).

Para completar as simulagfes desta segfio, os sistemas foram testados com sinais ruidosos. Na
tabela seguinte, 4.51, sAo mostrados os resultados obtidos. As redes foram treinadas com uma mis-
tura de sinais com e sem ruido (para sinais ruidosos, SNR= 20 dB ¢ 10 dB). Os testes foram feitos
com os tr&s tipos de sinais. Os resultados correspondem & utilizacdo de 30 neurbnios escondidos
nos vocabuldrios de digitos, cdlculo e movimento, e 70 neurdnios escondidos no vocabuldrio com-
pleto. O fator de ponderacio empregado no célculo do delta total foi o desvio médio (adev). O nu-

mero de quadros apds a dizimagao/interpolago foi 50.
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Tabela 4.51: Taxas de erro em % para os 4 vocabuldrios, utilizando dizimagdo e interpolagéo de quadros e
anslise sincrona com o pitch, Treinamento e teste com sinais com e sem ruido (s/r: sem ruido). Rede neural:
backpropagation com uma camada escondida de 30 nsurénios {digitos, calculo e movimento), e 70 neurdnios
(vocabuldrio completo). Fator de ponderagéio no delta total: adev. Pardmetros de entrada: mel-cepstrais.
numQ = 50.

Vocabuldrio Conj. Testes/r | Conj. Teste 206 dB | Conj. Teste 10 dB Média
Digitos (D) 219 3,02 233
Céleulo (C) 2,52 2,52 244

Movimento (M) 252 235
DG 8,46 8,28

Como era de se esperar, 0 desempenho das redes com sinais ruidosos piorou, mas se manteve
superior aos desempenhos obtidos quando a dizimagdo ¢ interpolagdo de quadros ndo foi aplicada

(Secio 4.1.4).

4.5.3 Conclusoes

Podemos céncluir que a técnica de dizimagdo e interpolagdo de quadros proposta, € superior,
desde o ponto de vista de taxas de acerto da rede, a quaisquer das técnicas apresentadas antes. Seja
utilizando quadros de comprimento fixo ou andlise sfncrona com o pitch,, a dizimac¢io e interpola-
¢do de quadros permite obter resultados melhores que os obtidos com a andlise com igual niimero
de quadros para todas as palavras, ou com quadros de comprimento fixo e completando as entradas
vazias da rede com zeros. As melhoras no desempenho do sistema de reconhecimento sio sensfveis,
diminuindo as taxas de erro entre 19% e 84%. O custo computacional destas melhoras € elevado.
Devem calcular-se pardmetros delta energia ¢ delta mel-cepstrais em todos os quadros, com eles
computar-se o delta total do quadro utilizande a ponderagido devida, depois devem-se dizimar ou
interpolar quadros até se chegar ao nimero desejado e entdo alimentar-se a rede neural com 0s pa-
rametros correspondentes. No caso da andlise sincrona com o pitch, hd ainda o custo adicional de
colocar marcas de pitch no sinal de fala ¢ centrar as janelas de andlise nelas. Neste caso a necessida-
de de um bom marcador de pitch é primordial para o sucesso da andlise. Em ambos casos (andlise
sincrona com o pitch ou com quadros de comprimento fixo), o processamento s¢ pode ser realizado
apos ter chegado a palavra completa, devido a necessidade de se definir quantos quadros devem ser

eliminados ou duplicados. O ganho no resultado, porém, € significativo.
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Capitulo 5

Adaptacao ao locutor

5.1 Imtroducao

Os sistemas de reconhecimento de fala independentes do locutor apresentam usualmente ta-

xas de acerto menores que os sistemas dependentes do locutor.

Nos sistemas dependentes do locutor a rede é treinada, apenas, com a voz do locutor que a
utilizar4, enquanto que nos sistemas independentes do locutor, a rede deve ser treinada com o
maior nimero possivel de locatores. Em ambos os casos, tratando-se de reconhecimento de
palavras isoladas, a rede constroi padrdes que correspondem as médias das diferentes formas
de pronunciar as palavras que o sistema deve reconhecer. A informagdo que a rede aprende in-
clui caracteristicas espectrais da voz do falante, jd que ela € alimentada com pardmetros espec-

trais e temporais extraidos da palavra falada.

No caso de existir apenas um locutor, este aprendizado é mais simples. Nido existe tanta va-
ricdade na forma de pronunciar palavras por uma mesma pessoa. No caso de sistemas inde-
pendentes do locutor existem imimeros locutores e, consequentemente, inimeras formas de
falar. Neste caso o aprendizado € mais complicado; os padries que a rede constrdi correspon-
dem as médias das diferentes formas de pronunciar uma palavra pelos diferentes locutores.
Como existem inimeros locutores e infimeras formas de realizar esta pronuncia, quanto maior
for o ndmero de exemplos utilizado para treinar a rede neural mais acurada serd a média. A pe-
sar de isto tornar eficiente o sisterna para o seu uso com um nimero grande de locutores, o de-
sempenho fica degradado quando um unico locutor faz uso do sistema. Isto ocorre devido a
que dificilmente as caracteristicas intrinsecas de um locutor coincidem com as médias que a

rede aprendeun. Pode ocorrer, ainda, que as caracteristicas de um determinado locutor estejam
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tdo longe da média aprendida pela rede, que a taxa de acerto do sistema caia consideravel-

mente quando usado por aguele locutor.

Neste capftulo apresentar-se-4 o método por nés proposto para adaptar o sistema de reco-
nhecimento de fala as caracteristicas espectrais da voz do locutor, visando aumentar as taxas
de acerto do sistema. O objetivo € fazer a adaptacdo sem necessidade de retreinar a rede neural
com cada novo locutor, assim como ndo despender muito tempo na adaptacdo do sistema. Du-
as alternativas foram testadas com este fim: separa¢do dos locutores em vozes masculinas e
femininas, ¢ agrupamento de locutores com vozes espectralmente similares, de forma automa-

tica.

Como dito, o sistema tenta adaptar-se a8 caracteristicas espectrais da voz do locutor e ndo
a sua forma de falar (sotaque). Quanto a forma de falar, a acuidade do sistema dependerd da

riqueza da base de dados com que foi treinado.

5.2 Analise das caracteristicas espectrais da voz do locutor

Segundo a literatura, um fator que influencia fortemente nas caracteristicas espectrais da
voz das pessoas € 0 comprimento do trato vocal (vocal tract length). E claro que outros fato-
res, tais como a forma do trato vocal e o estado emocional de quem fala, também influenciam
nas caracterfsticas espectrais da voz. Fant (1973) mostrou que quanto mais comprido ¢ o trato
vocal mais baixa € a posigdo dos formantes no espectro e vice-versa. Esta rela¢do nao € pura-
mente linear, dependendo do contexto. Fisicamente as mulheres possuem um trato vocal me-
nor e por isso seus formantes estao deslocados para cima no espectro. O mesmo acontece com

criangas; onde o trato vocal ainda ndo acabou de se desenvolver.

Virios estudos e propostas t&m sido feitos para eliminar as diferencas em vocal tract length
(Kamm et al., 1995, Zhan and Waibel, 1997, Lee and Rose, 1996, Eide and Gish, 1996, etc.).
As técnicas propostas visam normalizar de alguma forma o comprimento do trato vocal, com o
objetivo de diminuir sua influéneia nos pardmetros espectrais extrafdos da fala. Esta normaliza-

¢ao denomina-se, também, normalizacdo do locutor.
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Em sistemas baseados em redes neurais, a adaptagio ao locutor pode ser feita - entre outras
formas — mapeando-se o espaco de caracleristicas espectrais antes da entrada i rede neural,
mapeando-se as safdas da rede, ou normalizando-se o espectro do locutor para um espectro

genérico ou médio.

Duas técnicas foram propostias para normalizar o espectro de um locutor: frequency war-
ping ¢ Bark/Mel scale warping. Na primeira técnica deforma-se o eixo de freqtiéncias com
uma regra linear ou exponencial, de forma que as posi¢des dos formantes de um locutor espe-
cifico estejam proximas das posi¢des dos formantes de um espectro médio. Na segunda técnica
o banco de filtros na escala Bark ¢ deslocado 1 bark para cima para vozes femininas ou infan-
tis, devido 2 constatagdo de que existe aproximadamente um bark de diferenca na posi¢do dos
formantes das vozes masculinas e femininas. Na escala Mel, a posi¢io dos filtros e a largura de
suas bandas sdo adaptadas para acompanhar, também, a diferenca na posi¢do dos formantes.
Somente ap6s o deslocamento/adaptagio dos filtros na escala Bark ou Mel, a andlise espectral
¢ realizada.

Em nosso caso, a primeira idéia para adaptar o sistema as caracteristicas espectrais da voz
do locutor, foi dividir o conjunto de locutores em vozes masculinas e femininas. Iria se treinar
uma rede com vozes masculinas, outra com vozes femininas, ¢ o sistema chavearia para um ou

outro sistema em fun¢io do locutor ser homem ou mulher.

Para implementar esta idéia, o primeiro passo foi determinar a posi¢do dos formantes de al-
guns sons da lingua portuguesa utilizando as vozes masculinas e femininas da base de dados. A
posi¢io dos formantes foi determinada sobre 0s seguintes sons: i tdnica, a tOnica e o tdnica. A
razio de escolher estes sons foi a seguinte: a, i e u formam o tridngulo de vogais (grifico da
freqiiéncia do segundo formante em funclo da freqii€ncia do primeiro formante), estando am-
plamente secparadas no plano Fi-F,. Isto minimiza a confusfo perceptual desies sons
(O’Shaughnessy, 1987). Como o som o na posi¢io de silaba tOnica estd mais presente em nos-

SO COTpUS que O 50m u, 0 o foi escolhido em substituigdo do u.

As palavras escolhidas para determinar o valor dos formantes foram: siga para a i tOnica,
rapido para a a tOnica ¢ mova-se para a o tdnica. Estas palavras pertencem i base de dados. A
tabela seguinte, 5.1, mostra os valores médios dos trés primeiros formantes na regido vocdlica

tonica (RVT) destas palavras, para as vozes masculinas (m) e femininas (f) da base de dados.
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Tabela 5.1; Freqiiéncias médias dos irés primeiros formantes {F, Fz e F3) em Hz, das regibes vocalicas tonicas
das palavras siga, rapido e mova-se (vogais ténicas i, a e o respectivamente). Vozes masculinas {m) e femi-

ninas {f) da base de dados.

Palavra/ vogal tonica Fe(H2);m/t Fa{Hz);m/t Fs{Hz}:m/f
siga /i 233 /267 2085 /2830 2800 / 3200
répido /fa 718 /970 127071510 2320 /2550
mova-se /o 380 /450 780 /890 2400/ 2790

Dado que a tabela acima corresponde aos valores médios dos formantes, os valores indivi-
duais, locutor a locutor, podem ter variagdes maiores ou menores que as indicadas. Portanto,
se as diferencas em fregiiéncia nos valores dos formantes da RVT nfio sdo significativas entre
vozes masculinas e femininas, ndo é aconselhdvel utilizd-las como parimetro discriminativo do
sexo do falante. Com esta restrigdo, pode ser visto que para a i tonica, o deslocamento de fre-
giiéncias € significativo no segundo e terceiro formantes, com valor entre 400 a 600 Hz. Para a
a tonica, o deslocamento de freqiiéncias é significativo nos trés formantes, sendo de aproxima-
damente 200 Hz. Finalmente, para a o tdnica o deslocamento de freqii€ncia € significativo ape-

nas no terceiro formante, sendo maior que 300 Hz.
Na escala mel (ver Tabela 3.1 do Cap. 3), estas diferengas implicam em:

a tonica:
1° formante masculino cai no 7° filiro mel, 1° formante feminino cai no 10° filtro mel
2° formante masculino cai no 12° filtro mel, 2° formante feminino cai no 13° filtro mel
3° formante masculino cai no 16° filtro mel, 3° formante feminino cai no 17° filtro mel
i tonica:
1° formante masculino cai no 2° filtro mel, 1° formante feminino cai no 3° filtro mel
2° formante masculino cai no 15° filtro mel, 2° formante feminino cai no 17° filtro mel

3° formante masculino cai no 17° filtro mel, 3° formante feminino cai no 18° filtro mel

o thnica:
1° formante masculino e feminino caem no 4° filtro mel
2° formante masculino cai no 8° filtro mel, 2° formante feminino cai no 9° filtro mel

3° formante masculino cai no 16° filtro mel, 3° formante feminino cai no 17° filtro mel

Em fun¢io destes resultados, decidimos utilizar como pardmetro discriminante das vozes

masculinas ¢ femininas o valor dos formantes da RVT da palavra rapido. Assim, para automa-
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tizar o chaveamento do sistema para a rede masculina ou feminina, a primeira palavra que de-
veria ser falada ¢ rapido. Seria determinada, entdo, a RVT desta palavra e se calculariam as
posigdes dos formantes desta regifio. Antes de implementar um algoritmo que permitisse au-
tomatizar o chaveamento, foram feitos testes manuais para determinar a vantagem ou ndo de
separar 0s locutores em masculinos e femininos. Os resultados obtidos sdo apresentados na

proxima secdo.

5.3 Separacao dos locutores em masculinos e femininos

Nesta se¢do apresentar-se-30 0s resultados obtidos utilizando-se como sistema de reconhe-
cimento duas redes neurais, uma treinada com vozes masculinas e outra tremada com vozes
femininas. O chaveamento para uma ou outra rede seria feito em fungio da posicdo dos for-
mantes da regido vocdlica tonica de uma palavra chave. Esta palavra seria pronunciada no ini-
cio pelo usudrio do sistema. A palavra a utilizar seria rapido, por ter se constatado que na sua
RVT os trés primeiros formantes 1€ém uma diferenca de pelo menos 200 Hz entre as vozes
masculinas ¢ as femininas. Como mencionado, antes de implementar o chaveamento automati-
co foram feitos testes manuais para determinar a vantagem ou ndo desta separagdo em locuto-
res masculinos e femininos. Um inconveniente grave que teria a aplicacdo deste método, seria a
necessidade de se dispor de um algoritmo eficiente para determinar a posi¢o dos formantes, o

que € ndo ¢ tarefa facil.

As redes neurais utilizadas nos testes foram os perceptrons multicamadas com uma camada
escondida de 70 neurdnios. O nimero de entradas da rede foi de 600 e o ntimero de safdas 32.
Para manter constante o nimero de entradas da rede neural utilizou-se a técnica de dizimagao
e interpolacio de quadros apresentada no Cap. 4, se¢do 4.5. A andlise foi realizada com qua-
dros de 20 ms a cada 10 ms e janelas de Hanning. Na dizimag¢do/interpolacdo de quadros utili-
zaram-se 08 seguintes pardmetros: nimero final de quadros: 50, fator de ponderagao a utilizar
no célculo do delta-total: adev (desvio médio ou average deviation), nimero de quadros con-
secutivos a eliminar ou duplicar: ilimitado. Como parimetros de entrada 4 rede neural utiliza-

ram-se 0$ mel-cepstrais calculados com o algoritmo de Davis e Mermelstein.
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A razdo de se escolher este tipo de andlise, configuragao de rede e parimetros, foi por ter-

se obtido com eles praticamente os melhores resultados do Cap. 4.

O sistema foi treinado com 16 locutores (8 masculinos e 8 femininos), e testado com § lo-
cutores (4 masculinos e 4 femininos), que néo tinham participado do treinamento. Utilizou-se 0
vocabuldrio completo (digitos mais comandos de cédlculo mais comandos de movimento), e se

obtiveram os seguintes resultados (taxas de erro E em valores percentuais):

1. Rede tnica treinada com vozes masculinas e femininas, testada com ambas vozes (Ege), com

vozes apenas masculinas (En,) e com vozes apenas femininas (Eg):

E.r = 4.43% (Tabela 4.43, correspondente a andlise com quadros de 20 ms a cada 10 ms)
En =3,39%
E{ = 5,47%

Pode ser visto que o sistema acerta mais para os homens que para as mulheres. Provavel-
mente isto ¢ devido a faixa de fregiiéncias empregada (3,4 kHz). Como as vozes femininas
t8m componentes de freqiiéncia importantes na regido do espectro acima de 3,4 kHz, esta

informacgo discriminante € perdida.

2. Criando duas redes, uma para vozes masculinas e outra para vozes femininas (clusterizagio

manual). Teste das duas redes tanto com vozes masculinas como com femininas:

Rede masculina:
E. = 3,13%:; queda em relagfo ao erro E,, = 3,39% da rede unica: 7,67%.
E;=24,74%

Rede feminina:
E¢=4,95%; quedaem relacdo ao erro E; = 5,47% da rede tinica: 9,51%.
En = 26,04%

A taxa de erro global do sistema, supondo chaveamento correto para uma ou outra rede, fi-

cou em 4,04%.

Como pode ser visto, houve um ganho em relagfo a ter uma rede dnica que incluisse todos
os locutores. No caso da rede masculina, a queda na taxa de erro chegou a 7,67%, enquanto

gue na rede feminina esta queda chegou a 9,51%. Como contrapartida, as taxas de erro das re-
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des quanto utilizadas com vozes pertencentes a0 outro sexo aumentaram consideravelmente.
Isto implica que o algoritmo utilizado para chavear para uma ou outra rede deve ser robusto e
confifvel, jd que o chaveamento para a rede equivocada causard aumentos significativos na
taxa de erro do sistema. Este algoritmo ndo foi implementado. A queda na taxa de erro giobal

foi de 8,8% (de 4,43% no sistema com rede Unica, a 4,04% no sistema proposto).

Neste sistema ocorreu 0 mesmo gue no caso da rede tinica: obtiveram-se maiores taxas de

acerto com vozes masculinas que com vozes femininas.

Na proxima sec@o apresentar-se-30 0s resultados obtidos ao separar os locutores em grupos

espectralmente similares ao invés de em vozes masculinas e femininas.

5.4 Separacao dos locutores em grupos espectralmente

similares — Algoritmo de clusterizacio proposto

Estendendo a idéia anterior, decidiu-se ndo mais chavear para uma rede masculina ou femi-
nina, mas para duas (ou mais) redes que agrupassem locutores espectralmente similares. Para
determinar a semelhanga espectral entre as vozes dos locutores, decidiu-se comparar um vetor
média de pardmetros mel-cepstrais, obtido no centro da regido vocélica tonica da palavra ra-
pido. Neste caso implementou-se um algoritmo que fez a separacio dos locutores automati-

camente.

O algoritmo ideado e utilizado para a determinago da RVT e para o cédlculo do vetor média

de pardmetros mel-cepstrais foi o seguinte:

1. Cédlculo das curvas de energia e delta-energia ao longo da palavra. Para isto utilizaram-se
quadros de 20 ms a cada 10 ms. Nestes mesmos quadros calcularam-se os pardmetros mel-
cepstrais utiizados depois como entradas da rede neural. Os quadros foram suavizados com

janelas de Hanning.

2. Determinacio da RVT utilizando as curvas de energia e delta-energia. Na RVT a curva de
energia passa por um maximo, sendo que no inicio da RVT a curva de delta-energia tem um
pico positivo e no final da RVT o delta energia tem um pico negativo (esta caracteristica foi

verificada utilizando-se as diferentes elocugdes disponiveis da palavra rdpido).
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3. Delimitada a RVT, determinaram-se 0s 5 quadros centrais no consecutivos desta regido e
calculou-se o vetor média dos vetores de mel-cepstrais pertencentes a estes 5 guadros. Em-
pregaram-se trés elocugbes da palavra rapido por cada locutor. Para cada elocugéo foi cal-
culado o veror média dos vetores de mel-cepstrais. Finalmente calculou-se a média dos ve-
tores média das trés elocugdes. O vetor resultante foi utilizado para a clusterizagio do lo-
cutor respectivo na fase de reconhecimento. Na fase de treinamento utilizaram-se 0s trés
vetores média de cada locutor de treinamento (um por elocucio), para agrupar os locutores

em dois clusters.

Para agrupar os locutores foi utilizada uma rede de Kohonen com 12 entradas (tamanho do
vetor de pardmetros mel-cepstrais) ¢ dois neurénios de saida (quantizador vetorial com dois
vetores). O algoritmo de treinamento utilizado foi o LVQ3. Apds a clusterizacdo nos dois gru-
pos mencionados, os perceptrons multicamadas foram treinados com as vozes dos clusters res-

pectivos.

Utilizando 16 locutores no treinamento (8 masculinos e 8 femininos) e & nos testes (4 mas-
culinos ¢ 4 femininos, que ndo participaram do treinamento), os resultados obtidos foram os

seguintes:
1. Resultado da clusterizagdo automética:

a) No treinamento:
Cluster 1: 9 locutores (7 masculinos, 2 femininos)
Cluster 2: 7 locutores (6 femininos, 1 masculino)
b) No teste:
Cluster 1: 4 locutores (4 masculinos)

Cluster 2: 4 locutores (4 femininos)

2. Taxasdeerro Eem % dasredes 1 ¢ 2

Rede 1:  Ey; (taxa de erro com locutores chaveados para a rede 1) = 2,87%

Ei» (taxa de erro com locutores chaveados para a rede 2) = 25,26%

Rede 2:  Es; (taxa de erro com locutores chaveados para a rede 2) = 4,43%

E2 (taxa de erro com locutores chaveados para a rede 1) = 26,82%

A taxa de erro global do sistema ficou em 3,65%.
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A tabela seguinte, 5.2, mostra as quedas nas taxas de erro conseguidas com este sistema.
Sdo comparadas as taxas de erro do sistema atual, com as do sistema original (rede dnica) e
com as do sistema que separa em locutores masculinos e femininos.

Tabela 5.2: Queda percentual nas taxas de erro, ao dividir os locutores em dois grupos espectralmente simila-

res. A comparago é feita com as taxas de etro do sistema original (uma rede incluindo todos os locutores), e
com as do sistemna que separa em locutores masculinos e femininos.

Quieda em relagdo ao sistema original Queda em relacéo ao sistema masc./ fem,
Erros neste sistema Em=3,39% Ei=547% Ep = 3,13% E:= 4,95%
En =2,81% 15,34 — 831% e
Ez = 4,43% e ~19% e 10,51%

Pode ser visto que o sistema que agrupa locutores com vozes espectralmente similares, tem um
desempenho bem methor que os dos sistemas anteriores. Para a rede que contém maioria de locuto-
res masculinos (cluster 1), a taxa de erro caiu 15,3% em relaco ao sistema original e 8,3% em rela-
¢do ao sistema que chaveia para rede masculina/feminina. Para a rede que contém maioria de locu-
tores femininos (cluster 2), a taxa de erro caiu aproximadamente 19% em relagdo ao sistema origi-

nal e 10,5% em rela¢do ao sistema que chaveia para rede masculina/feminina.

Se consideramos a taxa de erro global do sistema, esta caiu 17,6% em relagfo ao sistema com
rede tnica (de 4,43% a 3,65%), e 9,7% em relagdo ao sistema que separa em vozes masculinas e

femininas (de 4,04% a 3,65%). Estas quedas nas taxas de erro sao significativas.

Os mehores resultados que tinhamos obtido até agora correspondiam a andlise sincrona com o
pitch (Cap. 4, Segio 4.5.2). Naguela secio foi visto que utilizando dizimacdo e interpolagao de
quadros e anglise sincrona com o pitch, a taxa de erro obtida era de 4,30% (Tabela 4.50). Este valor
correspondia a0 uso de pardmetros mel-cepstrais, uma rede backpropagation com 70 neurdnios na
camada escondida, mimero final de quadros igual a 50, nimero de quadros consecutivos a elimi-

nar/duplicar ilimitado e uso de adev ou range como fator de ponderago no cdlculo do delta-total.

Se comparamos essa taxa de erro de 4,30% com os valores obtidos aqui (4,04% para o sistema
com rede masculina/feminina e 3,65% para o sistema que separa em dois clusters com vozes espec-
tralmente similares), percebe-se a vantagem de utilizar adaptacio ao locutor. As quedas nas taxas de

erro sdo de aproximadamente 6,1% ¢ 15,1% respectivamente.

Um resumo dos principais resultados obtidos & apresentado a seguir:
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- Erro utilizando quadros de analise de 20 ms a cada 10 ms = 4,43%
- Erro utilizando andlise sincrona com o pitch = 4,30%
- Erre separando os locutores em vozes masculinas e femininas = 4,04 %

- Erro separando os locutores em vozes espectralmente similares = 3,65%

Como explicado no comego da secfo, aqui foi utilizado chaveamento automdtico para uma ou
outra rede. Para o chaveamento utilizou-se a palavra rapido, devendo ser esta a primeira palavra

falada por qualquer usudrio do sistema. O algoritmo de chaveamento mostrou-se efetivo.

Dado que o agrupamento dos locutores em dois clusters produziu taxas de acerto maiores que
as do sistema original, numa segunda etapa testou-se o agrupamento em trés clusters. O principio
utilizado para este agrupamento foi o0 mesmo utilizado anteriormente. Neste caso, porém, empre-
gou-se uma rede de Kohonen com 12 entradas e 3 neurGnios de saida (quantizador vetorial com 3

vetores). O algoritmo de treinamento foi o LVQ3.

Utilizando 16 locutores no treinamento (8 masculinos e 8 femininos) e 8 nos testes {4 mas-
culinos e 4 femininos, que ndo participaram do treinamento), os resultados obtidos foram os

seguintes:
1. Resultado da clusterizagdo automdtica:

a) No treinamento:
Cluster 1: 7 locutores (6 masculinos, 1 feminino)
Cluster 2: 4 locutores (2 masculinos, 2 femininos)

Cluster 3: 5 locutores (5 femininos)

b) No teste:
Cluster 1: 3 locutores (3 masculinos)
Cluster 2: 2 locutores (1 masculino, 1 feminino)

Cluster 3: 3 locutores (3 femininos)

2. Taxas deerro Eem % dasredes 1, 2 e 3:

Rede 1:  Ey (taxa de erro com locutores chaveados para arede 1) = 2,78%
Rede 2: E,, (taxa de erro com locutores chaveados para a rede 2) = 4,69%

Rede 3: E.; (taxa de erro com locutores chaveados para a rede 3) =4,17%

A taxa de erro global do sistema ficoun em 3,78%.
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Pode ser visto que, neste caso, 0 erro global foi um pouco maior que quando se agrupou em
dois clusters (passou de 3,65% a 3,78%). A diferenca € desprezivel, mas a complexidade computa-

cional aumenta. Desta forma, a clusterizacdo em trés grupos de locutores ndo € necessdria.

Deve-se chamar a atencio aqgui ao fato de que o nimero de locutores utilizados no treinamento
e, portanto, na clusterizagio, foi pequeno (16 locutores, 8 homens e 8 mulheres). Assim, 0s resulta-
dos obtidos nfio podem ser generalizados para qualquer situagdo. Provavelmente, utilizando um
nimero bem maior de locutores no treinamento, a clusterizagdo em trés ou mais grupos de locuto-
res resulte em taxas de erro menores que as obtidas com 2 grupos. Quanto maior for o ntimero de
locutores, maior serd a probabilidade de que existam mais de dois grupos de vozes espectralmente
similares. Agrupando estas vozes em clusters independentes, a taxa de acerto do sistema deve au-

mentar.

Por outro lado, quanto maior for o nimero de clusters mais preciso e robusto deverd ser o algo-
ritmo que chaveia o locutor para uma ou outra rede, j4 que o chaveamento para a rede errada fard
com que a taxa de erro aumente consideravelmente. Pode ser visto nos resultados obtidos que
quando o sistema € treinado com um grupo especifico de vozes e € utilizado com outras vozes, a
taxa de erro aumenta consideravelmente. Este fato nos abre uma nova possibilidade: alimentar todas
as redes neurais com a palavra de chegada e levar em conta o resultado apenas da rede com maior
indice de safda. A hip6tese aqui é que nas redes que ndo correspondem ao locutor em questao, a
safda ganhadora terd valor menor que o da rede correta. Neste caso, deve-se verificar ndo apenas a
saida ganhadora de cada rede, como também seu valor para compard-los entre si. A vantagem resi-
diria no fato de ndo ser mais necessdrio que o usudrio do sistema fale inicialmente determinada pa-
lavra (aquela que o chaveia para a rede espectralmente mais parecida com a sua voz), podendo usar

o sistema desde 0 inicio.

Esta hip6tese ndo foi verificada e fica em aberto para futuras pesquisas.
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Capitulo 6

Conclusoes

O objetivo deste trabatho foi estudar e definir um sistema de reconhecimento de fala para

palavras isoladas, independente do locutor e baseado em redes neurais artificiais. Para isto, va-

rios aspectos foram pesquisados:

que parametros utilizar como entradas da rede neural (algoritmos de obten¢do dos parime-
tros, complexidade computacional, indices de acerto obtidos, etc.);

tipos de redes a uatilizar (perceptrons multicamadas, redes de Kohonen-Grossberg, redes
LVQ); mimero de camadas, niimero de neurdnios, algoritmos de treinamento, eic.;

tipos de andlise do sinal de fala: andlise com igual niimero de quadros para todas as pala-
vras, andlise com quadros de comprimento fixo, uso de quantizacdc vetorial, trace-
segmentation, etc.;

dizimagdo e interpolagdo de quadros para manter constante o nimero de entradas da rede
neural, critérios; andlise com quadros de comprimento fixo ¢ anélise sincrona com o pitch;
testes dos sistemas com e sem ruido;

adaptacdo do sistema de reconhecimento de fala s caracteristicas espectrais da voz do lo-

Cutor.

No item pardmetros a utilizar como entradas da rede neural, 0s parimetros pesquisados
foram: LPC, de reflexdo, cepstrais, mel-cepstrais, energia, sonoridade, delta-energia, delta-
cepstrais e delta-mel-cepstrais. Testou-se sua utilizagdo em forma isolada e combinados en-
tre si, visando obter a menor taxa de erro possivel no sistema de reconhecimento. Para os
pardmetros cepstrais e mel-cepstrais, foram testadas também, diferentes formas de obté-los.

Neste caso avaliou-se tanto a complexidade computacional dos diferentes algoritmos, como

143
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o tempo de treinamento da rede neural e os indices de acerto obtidos. As conclusdes a que

se chegaram foram as seguintes:

Dentre todos os pardmetros testados, os mel-cepstrais foram 08 que permitiram obter taxas
de acerto maiores, seguidos pelos cepstrais. A combinagido de mel-cepstrais com energia
permitiu, na maior parte dos casos, obter taxas de erro compardveis ou menores as obtidas

com os mel-cepstrais. O uso dos outros pardmetros piorou o desempenho do sistema.

No caso dos parAmetros delta (aproximactes das derivadas dos parmetros originais), seu
uso nfio acrescentou poder discriminante & rede. Isto se justifica considerando que a infor-
macdo que estes parAmetros carregam j4 estd presente na rede —mesmo sem usd-los— como
combinacgfo linear dos pardmetros originais (isto ao realizar-se reconhecimento estdtico da pala-

vra falada). Assim sua inclusfo ndo incorpora informagdes novas a rede.

Quanto 2 sonoridade, seu uso permitiu, em alguns casos, melhorar os indices de reconhecimento
dos pardmetros LPC e de reflex@o, mas sem que com isto se superassem os indices de reconhe-
cimento conseguidos com os mel-cepstrais. A combinagio de sonoridade com pardmetros
cepstrais ou mel-cepstrais prejudicou a capacidade discriminante da rede. Provavelmente isto €
devido a erros na decisao sonoro/nao-sonoro e ao fato de coexistir em alguns dos quadros tanto
trechos sonoros como nio-sonoros {(em diversas elocugdes de uma mesma palavra, isto provoca

diferentes decisGes quanto A sonoridade ou ndo de um quadro).

Também foi testado o uso de subtracao da média espectral, j& que em sistemas baseados
em HMMs esta técnica tinha permitido methorar os indices de acerto em até 2%. Testada

aqui com os pardmetros mel-cepstrais, ndo produziu methoras no desempenho do sistema.

Para o célculo dos pardmetros mel-cepstrais, trés algoritmos foram comparados: o que utili-
za DCT (Davis & Mermelstein, 1980), o que utiliza FFT inversa (Deller et al., 1995), ¢ o
que utiliza a transformada bilinear. Dos trés algoritmos, o de Davis & Mermelstein foi o que
apresentou os melhores resultados, tanto no que diz respeito aos indices de reconhecimento,
como ao tempo de treinamento do sistema (velocidade de convergéncia da rede neural).
Quanto ao tempo de cdlculo dos pardmetros, os obtidos através da transformagio bilinear
foram os mais rdpidos de trés (inclui-se aqui o tempo gasto para calcular os cepstrais via
LPC, a partir dos quais sdo obtidos os mel-cepstrais). Porém, os fndices de reconhecimento

obtidos com eles foram 08 mais baixos.
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Para o célculo dos pardmetros cepstrais, dois algoritmos foram testados: 0 que o0s calcula
via LPC e o que utiliza FFT. Os resultados foram praticamente 0s mesmos com leve vanta-
gem para os obtidos via LPC. Quanto ao tempo de cédlculo (complexidade computacional),

os calculados via LPC foram bem mais rdpidos de obter.

Em vista de tudo isto conclui-se que se o tempo de cdlculo dos pardmetros ndo € um fator de-
cisivo na escolha dos mesmos, ento a methor opgio sdo os mel-cepstrais calculados com o al-
goritmo de Davis & Memelstein. Se, pelo contrério, o tempo de cdlculo € um fator imitativo,

entdo € aconselhdvel usar os parAmetros cepstrais calculados via LPC.

Deve-se destacar aqui, que o pré-processamento do sinal de fala, que inclui a pré-énfase, janela-
mento e cdlculo dos pardmetros de entrada 2 rede neural, € responsdvel por mais de 95% do
tempo total gasto em reconhecer a palavra (isto, utilizando perceptrons multicamadas). Portanto,
o pré-processamento ¢ o fator principal de demora, e 0 Que CONSOME Mais recursoes computacio-

nais.

. No item tipos de redes a utilizar foram pesquisados 0s perceptrons multicamadas, as redes
de Kohonen, Kohonen-Grossberg e as LVQ. Para os perceptrons multicamadas foi pesqui-
sado 0 uso de uma ou duas camadas escondidas, o ndmero de neurdnios delas, a fungdo de
ativagdo, e os valores da taxa de aprendizado e do fator momento. Para as redes de Koho-
nen ¢ Kohonen-Grossberg, foi pesquisado o tipo de mapa a utilizar (linear ou quadrado), o
nimero de neurdnios dele, o raio de vizinhanca e o fator de aprendizado. Para as redes
LVQ pesquisou-se o valor da janela e a inicializacdo dos vetores (aleatérios mais Kohonen,

ou vetores do conjunto de treinamento).

Os melhores resultados se obtiveram com os perceptrons multicamadas treinados com o al-
goritmo backpropagation. As redes de Kohonen, Kohonen-Grossberg e LVQ tiveram de-

sempenhos inferiores e foram mais sensiveis ao ruido que os perceptrons.

Quanto ao nimero de camadas a utilizar nos perceptrons multicamadas, 0 uso de uma ca-
mada escondida produziu os melhores resultados. Com duas camadas escondidas a rede se
tornou instdvel ¢ os desempenhos foram inferiores. Em relagfo & fungdo de ativagio, o uso
da sigméide bindria e da sigméide bipolar produziu praticamente os mesmos resultados. A

sigméide bindria foi utilizada na maior parte das simulagdes.
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3. Arespeito do tipo de andlise a realizar no sinal de fala, virios tipos foram testados: andli-
se com igual ndmero de quadros para todas as palavras, andlise com quadros de compri-
mento fixo, uso de quantizacfio vetorial, e uso de trace-segmentation e individual trace-

segmentation.

A andlise com igual ntimero de guadros para todas as palavras foi a que produziu os melho-
res resultados nesta etapa do trabalho. Quanto ao nimero de quadros a utilizar, o uso de 40
quadros/palavra permitiu obter as melhores taxas de acerio na maior parte dos casos. A
andlise com quadros de comprimento fixo teve desempenho quase sempre inferior € uma
complexidade computacional maior (devido a que, usualmente, resulta em mais quadros de

andlise e portanto em mais pardmetros a calcular).

Quanto 2 técnica de quantizacdo vetorial, seu emprego ndo melhoron o desempenho do
sistema. O mesmo pode se dizer da utilizacio das técnicas trace segmentation e individual

trace segmentation.

4. Assim chegamos ao ilem dizimacdo e interpolacdo de quadros para manter constante 0

niiimero de entradas da rede neural.

Um dos principais problemas abordados nesta tese, foi o das redes neurais terem um nime-
ro fixo de entradas enquanto as palavras a reconhecer terem duragoOes diferentes. Embora a
utilizagdo de um mimero fixo de quadros de andlise seja uma solug@o possivel a este pro-
blema, o objetivo era propor um método novo que permitisse obter taxas de acertc maiores.
O método de dizimagdo e interpolagdo de quadros foi o caminho escolhido para este fim.
Foi proposto aqui eliminar ou incorporar quadros, baseando-se na estabilidade espectral dos
mesmos. Isto porque eliminar alguns quadros de uma regiao espectralmente estdvel (um som
sonoro, por exemplo), nfo afeta significativamente a informacdo discriminante. Tém mais peso
para o reconhecimento as descontinuidades espectrais (transigdes dos sons), que a duragdo de
uma regifio estdvel. O mesmo pode se dizer no caso da interpolagio. Interpolar significa incorpo-
rar quadros inexistentes a uma palavra. Com o critério utilizado, a incorporagio de quadros €
implementada duplicando-se quadros de uma regifio espectralmente estdvel, uma vez que a in-

formagdo incorporada diz respeito, apenas, & duracio desta regido.

Como critério de estabilidade escotheu-se a soma ponderada dos parimetros delta-energia e

delta-mel-cepstrais. A razdo de se escolther estes parimetros foi a verificagio de que com am-
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bos coeficientes € possivel identificar a maior parte das transi¢hes que ocorrem na fala. Como
fator de ponderagio para o cédlculo do delta-total foram testados ir€s valores: o que iguala as va-
ridncias de delta-energia e dos delta-mel-cepstrais, 0 que iguala seus desvios médios e 0 que
iguala seus intervalos de variagdo. O resultado das simulagBes mostrou que os dois tltimos fato-

res produzem resultados similares e melhores que os obtidos utilizando-se a variincia.

Outros fatores pesquisados foram o niimero final de quadros a obter apés a dizimacao/interpo-
Jagdo e nimero méximo de quadros consecutivos a eliminar ou duplicar. Os melhores resultados
se obtiveram com 50 quadros como objetivo da dizimagofinterpolac@o, ¢ ndo colocando limites
a0 ndmero consecutivo de quadros a eliminar/duplicar. Com esta técnica se conseguiram resul-
tados melhores que os obtidos até entdo, fazendo cair as taxas de erro em até 50% (19% para os
comandos de célculo, 43% para os de movimento, 50% para os digitos e 32% para 6 vocabulé-

rio completo).

Até aqui, e ao longo da tese, a andlise realizada no sinal de fala utilizava igual nimero de
quadros em todas as palavras ou quadros de comprimento fixo. Este tipo de andlise, como
explicado no Cap. 5, apresenta dois problemas: o primeiro estd relacionado & duragdo dos
quadros de andlise e o segundo 2 posi¢do em que os quadros de andlise caem dentro da pa-
lavra analisada. O primeiro problema afeta a resolugio temporal e em freqiiéncia da andlise
do sinal de fala. Uma boa resolugio temporal exige quadros curtos, enquanto que uma boa
resolugdo em freqiiéncia requer quadros longos. Com a andlise até aqui realizada estas con-
di¢des nem sempre sdo alcangadas. O segundo problema diz respeito 2 distor¢do que pode
ser introduzida devido aos quadros de andlise cafrem em qualquer posi¢do dentro do sinal.
Como os quadros sio ponderados por janelas (Hanning, em nosso caso), se a regido de de-
caimento da janela cai em cima de um pico de energia, o pico resultard atenuado. Da mesma
forma uma regido onde o sinal esteja caindo pode resultar em uma regido estdvel, caso seja
ponderada pela regido de crescimento da janela. Assim, o cdlculo dos parAmetros espectrais

¢ temporais resulta dependente da posi¢ao da janela de andlise.

Prop0s-se, entdo, a andlise sincrona com o piich, que minimiza os dois problemas. Esta andlise
consiste em centrar as janelas nas marcas de pitch, fazendo que comecem na marca anterior e
acabem na posterior. Nos trechos onde o sinal nfo € periddico colocam-se arbitrariamente mar-

cas de pitch a cada 10 ms e procede-se como nas regides periddicas. Desta forma a andlise fica
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casada com as caracteristicas do sinal de fala: primeiro, a duracdo das janelas abrange sempre
dois perfodos de pitch, independentemente do valor deste. Isto permite obter um bom compro-
misso entre a resolucdo temporal e em freqiiéncia da andlise. Segundo, a posi¢do das janelas mi-

nimiza-a distor¢do do sinal para o cdlculo dos pardmetros.

Esta forma de andlise produziu os methores resultados. Comparando-os com 08 obtidos sem
se aplicar a técnica de dizimagdo e interpolacdo de quadros, as quedas nas taxas de erro fo-
ram de até 84% (29% para os comandos de cdlculo, 57% para os de movimento, 84% para
os digitos e 34% para o vocabuldrio completo). Assim, os resultados obtidos com a dizima-
¢io e interpolagio de quadros empregando o método aqui proposto foram muito bons, ¢

mostram a potencialidade da técnica.

5. Finalmente foi estudada a adaptacdo do sistema de reconhecimento de fala as caracteris-
ticas espectrais da voz do locutor. Virios métodos tinham sido propostos na literatura vi-
sando normalizar o espectro da voz do locutor para um espectro médio, de forma a conse-
guir em sistemas independentes do locutor taxas de acerto préximas as obtidas em sistermas

dependentes do locutor.

Dois métodos propostos com este fim eram frequency warping € Bark/Mel scale warping.
Na primeira técnica deforma-se o eixo de freqiiéncias com uma regra linear ou exponencial,
de forma que as posi¢des dos formantes de um locutor especffico estejam proximas das po-
sicbes dos formantes de um espectro médio. Na segunda técnica o banco de filtros na escala
Bark ou Mel & adaptado de forma a acompanhar, também, as diferencas nas posi¢Ges dos
formantes entre o espectro do falante e o espectro médio. Somente apés o deslocamen-

to/adaptacdo dos filtros na escala Bark ou Mel, a anélise espectral € realizada.

Propds-se aqui um novo método de adaptacfio s caracteristicas espectrais da voz do locu-
tor. O método baseia-se no cdlculo, em trechos especificos da fala do locutor, de um veftor
médio de parAmetros mel-cepstrais. Este vetor chaveia o locutor para uma rede treinada
com vozes espectralmente similares  dele. Com este método conseguiu-se diminuir as taxas

de erro em até 15% (taxas de erro obtidas utilizando dizimac&o/interpolac@o de quadros).

Um resumo dos principais resultados obtidos ao longo desta tese € apresentado a seguir.
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Tabela 6.1: Taxas de erro em % para os 4 vocabulérios, utilizando redes backpropagation com uma camada escondi-
da de 30 neurbnios {digitos, calculo e movimento), e 50 neurbnios (vocabuldrio completo); andlise com 40 quadros
por palavra e com quadros de 30 ms recalculados a cada 20 ms. Origern; tabelas 4.4, 4.5, 4.11 e 4,12,

Vocabulario 40 quadros 30 ms
Digitos (D 1,88 2,19
Célculo {C) 303 3,41

Movimento (M) 2,65 492

D+C+M 651 872

Tabela 6.2: Taxas de erro em % para os 4 vocabularios, utilizando dizimagao e interpolagioe de quadros e ana-
lise com janelas de Hanning de 20 ms a cada 10 ms. Rede neural: backpropagation com uma camada escon-
dida de 30 neurbnios (digitos, calculo e movimento), e 50 e 70 neurdnios {(vocabuldrio completo). Numero de
quadros consecutivos a eliminar/duplicar: ilimitado, Parametros de entrada: mel-cepstrais. numQ = 50. Origem:
tabelas 4.40 a 4.43.

Vocabulario h=30 h=50 h=70
Digites (D) 094 - -
Cdleulo (C) 2,14 - -

Movimento (M) 152 - -
D+C+M - 598 4,43

Tabela 6.3: Taxas de erro em % para os 4 vocabulérios, utilizando dizimagao e interpolagao de quadros e ana-
lise sincrona com o pitch. Rede neural: backpropagation com uma camada escondida de 30 neurbnios (digitos,
calculo e movimento), e 50 e 70 neurbnios (vocabulario completo). Nimero de quadros consecutivos a elimi-
nar/duplicar: ilimitado. Parametros de entrada: mel-cepstrais. numQ = 50. Origem: tabelas 4.47 a 4.50.

Vocabuldrio h=30 h=50 h=70
Digitos (D) 0,31 - -
Céicuio (C) 1,89 - -

Movirnento (M) 1,14 - -
D+C+M - 586 430

Taxa de erro em % utilizando adaptacdo as caracteristicas espectrais da voz do locutor (Clusteri-

zando em dois grupos de locutores) = 3,65%.

Finalmente podemos resumir as contribui¢des deste trabalho da seguinte forma: a técnica de
dizimagdo e interpola¢o de quadros proposta é superior, sob o ponto de vista de taxas de acerto da
rede, a quaisquer das técnicas apresentadas antes. Tanto a técnica que utiliza quadros de compri-
mento fixo como a que faz andlise sincrona com o pitch, permitem obter resultados melhores que os
obtidos analisando todas palavras com igual mimero de quadros, ou com quadros de comprimento
fixo e completando as entradas vazias da rede com zeros. As methoras no desempenho do sistema
de reconhecimento s3o sensfveis. O custo computacional destas methoras € elevado. Devem-se cal-
cular pardmetros delta energia e delta mel-cepstrais em todos os quadros, com eles computar-se 0

delta total do quadro utilizando a ponderacdo devida, depois devem-se dizimar ou interpolar qua-
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dros até se chegar ao nimero desejado ¢ entdo alimentar-se a rede neural com os pardmetros cor-
respondentes. No caso da andlise sincrona com o pitch, hd ainda o custo adicional de colocar mar-
cas de pitch no sinal de fala e centrar as janelas de andlise nelas. Neste caso a necessidade de um
bom detector de pitch ¢ primordial para 0 sucesso da andlise. Em ambos casos (andlise sincrona
com o pitch ou com quadros de comprimento fixo), 0 processamento 86 pode ser realizado apos ter
chegado a palavra completa, devido 2 necessidade de se definir quantos quadros devem ser elimina-
dos ou duplicados. O ganho no resultado, porém, & significativo. Um aspecto que deve ser analisa-
do mais profundamente neste item € a forma de determinar as regides espectralmente estdveis e
instaveis de uma palavra, j& que nem sempre as transicdes (regides a preservar), sdo colocadas em

evidéncia pelos coeficientes delta.

Em relacio a adaptagdo do sistema de reconhecimento de fala as carécterfsticas espectrais da
voz do locutor, os resultados obtidos também sdo promissores. E provavel que utilizando um nd-
mero bem maior de locutores no treinamento, a clusterizagdo em trés ou mais grupos de locutores
resulte em taxas de erro menores que as obtidas com 2 grupos. Quanto maior for o mimero de lo-
cutores, maior serd a probabilidade de que existam mais de dois grupos de vozes espectralmente si-
milares. Agrupando estas vozes em clusters independentes, a taxa de acerto do sistema deve au-
mentar. Por outro lado, quanto mator for o niimero de clusters mais preciso e robusto deverd ser o
algoritmo que chaveia o locutor para uma ou outra rede, jd que o chaveamento para a rede errada

fard com que a taxa de erro aumente consideravelmente.

Neste item fica por pesquisar a possibilidade de alimentar todas as redes neurais com a palavia
de chegada e levar em conta o resultado, apenas, da rede com maior indice de saida. A hipétese
aqui € que nas redes que ndo correspondem ao locutor em questdo, a saida ganhadora terd valor
menor que o da rede correta. Neste caso, deve-se verificar nao apenas a saida ganhadora de cada
rede, como também seu valor para poder compar4-los entre si. A vantagem residiria no fato de ndo
ser mais necessario que o usudrio do sisiema fale inicialmente determinada palavra (aquela que o
chaveia para a rede espectralmente mais parecida com a sua voz), podendo usar o sisterna desde o

inicio.
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