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RESUMO

O desenvolvimento de interfaces naturais tem ocupado uma fatia
importante dos projetos de pesquisa nos centros tecnoldgicos pelo
mundo inteiro. Esta busca por meios mais naturais de comunicag¢do
homem-maquina tem sido possivel gracas ao desenvolvimento
tecnoldgico do hardware e a utilizagdo de novas técnicas de inteligéncia
artificial. A fala, sem duvida, € uma forma natural para o ser humano
comunicar-se, e os computadores do futuro deverdao ser capazes de
entende-la e inclusive manter um diadlogo com o locutor. Este trabalho
faz uma analise dos conceitos que envolvem um Sistema de
Reconhecimento de Voz (SRV) e suas potencialidades. A abordagem
utilizada na identificacdo das palavras faladas é a légica difusa, que
também é conceituada e observada na pratica. Um SRV capaz de
comandar uma calculadora por voz é desenvolvido, alcangando uma taxa
de reconhecimento de 89% em ambiente favoravel. O sistema também
tem uma fungao didatica permitindo alteracdes nos formatos dos
conjuntos difusos e em outros paradmetros que poderdo aumentar ou
diminuir a taxa de reconhecimento.



ABSTRACT

The development of the natural interfaces has got a great important part
of the research projects in the technological centers all over the world.
This search for more natural ways of man-machine communication has
been possible thanks to the technological development of the hardware
and the utilization of new technics of artificial intelligence. The speech, no
doubt, is a natural form of human being to communication, and computers
of the future will be able to understand it and inclusive keep a dialog with
the speaker. This work analyses the concepts that belongs to the voice
recognition system (VRS) and yours potentialities. The approach utilized
in the indentification of speak words is the fuzzy logical. An VRS able to
command a calculation by voice is developed, reaching 89% of
recognition in favorable ambient. The system also have an didatic
character which is permitting alterations in the formats of the fuzzy sets
and others parameters that increase or decrease the recognition tax.
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CAPITULO1
INTRODUCAO

1.1 Origem do Trabalho

O mundo que nos cerca esta repleto de sons, ou seja, ondas sonoras
produzidas em uma ampla faixa de freqiiéncias, por nés ou por qualquer outra
fonte. Alguns destes sons ndo conseguimos escutar por estarem fora da faixa de
audi¢do do ser humano.

Quando falamos de som em computadores, certamente imaginamos um
usuario diante dele apenas escutando, numa comunicag¢do sonora unidirecional.
Esta realidade aos poucos vai se modificando pois a necessidade por interfaces
sonoras de méo dupla, ou a simples possibilidade de uma alternativa ao teclado e
ao mouse , tem sido atendida por alguns fabricantes de software. Claro que
estamos ainda longe daquele sonho: “Abra as portas, HAL” da década de 60,
porém os passos estdo sendo dados. Os sistemas atuais nos permitem vislumbrar
pessoas com microfones presos a cabega, em salas ou escritorios com baixo nivel
de ruido.

Os sistemas de inteligéncia artificial tem procurado reproduzir através de
software € com uso de hardware, o intrincado funcionamento do cérebro humano.
Os desafios sdo grandes, a pesquisa ndo para e o futuro é dependente cada vez
mais do hardware.

Com a idéia basica de propor uma associag¢do do reconhecimento de voz
com a logica difusa, de forma a aumentar a eficiéncia do reconhecimento de voz,
teve origem este trabalho.

1.2 Objetivos

Associar légica difusa com reconhecimento de voz é unir duas linhas de
pesquisa. Enquanto a l6gica difusa tem uma bem desenvolvida teoria baseada em
conceitos e definigdes, o reconhecimento de voz sofre com a complexidade do
som da fala, portanto entre os objetivos principais deste trabalho estio:

- Apresentar os conceitos fundamentais envolvidos com o som, o reconhecimento
de voz e a logica difusa.



- Relatar as técnicas mais utiizadas em reconhecimento de voz e resultados
alcangados, tendo em conta que diversas sdo as abordagens e grande o nimero de
variaveis envolvidas no “reconhecer uma palavra falada™.

- Utilizar os conceitos da teoria de conjuntos difusos em um sistema de
reconhecimento de voz, dependente do locutor € com prontincia no continua, ou
seja, palavras pronunciadas espagadamente.

- Permitir ao usudrio alterar parmetros que possam methorar o percentual de
reconhecimento de voz.

- Criar uma aplicagdo em ambiente DOS que faga uso do sistema.

1.3 Importancia do trabalho

A logica difusa esquecida por algum tempo, e redescoberta nos {ltimos
anos, tem sido cada vez mais utilizada na produgio intelectual. Suas aplicagdes
aumentam enormemente a cada dia em todo o mundo. A associa¢io com sistemas
de reconhecimento de voz n3o é substancial. Publicagbes cientificas mais
detalhadas sobre implementagdes de sistemas de reconhecimento de voz sdo
raras. Com utilizag&o de l6gica difusa mais raras ainda, o que torna o desafio bem
maior.

A possibilidade, em futuro bem préximo, do uso de interfaces homem-
maquina cada vez mais naturais, como alternativas ao teclado e ao mouse, sera
imprescindivel para os softwares que quiserem competir no mercado mundial. A
utilizagdo da fala permite a liberagdo das mdos e dos olhos, da posigdo de
sentado em uma cadeira, e até mesmo das preocupagdes com lesdes de esforgo
repetitivo que tem atacado profissionais da informatica em todo o mundo.

Baseado no que foi exposto, este trabalho oferece uma aplicagdo pratica da
l6gica difusa relacionada a uma area em que a pesquisa esta em franca expansio,
e cujos conceitos precisam ser dominados por aqueles que tem interesse em
acompanhar a evolugdo tecnoldgica nesta area. Esta evolugéo leva sem divida ao
didlogo natural homem-maquina, onde o reconhecimento ¢ a sintese da voz
estardo perfeitamente integradas ao sistema computacional.



1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho € composto de 6 capitulos que procuram apresentar os
topicos principais envolvidos na elaboragdo de um sistema de reconhecimento de
voz € no uso da logica difusa.

O capitulo 1 - Introdugdo - fornece uma visdo geral do quadro onde se
insere o reconhecimento de voz e a logica difusa destacando sua importancia e
objetivos do trabalho.

O capitulo 2 - Som - destaca os conceitos que descrevem o som, tanto o
som natural quanto o som digital.

O capitulo 3 - Sistemas de Reconhecimento de Voz - trata inicialmente das
categorias e classificagdes dos SRV, mostrando sua importincia e discutindo
possibilidades. A seguir € feita uma andlise dos sistemas de reconhecimento de
voz, trazendo um historico das pesquisas desenvolvidas, abordagens realizadas,
bem como resultados alcangados.

No capitulo 4 - Légica Difusa - é apresentado um histdrico e os conceitos
fundamentais que envolvem a teoria de conjuntos difusos e a 16gica difusa. Sua
utilizagdo e aplicagdo na produgdo intelectual e na inddstria também estdo
presentes. ‘

O capitulo 5 - Logica Difusa em Reconhecimento de Voz - apresenta o
processo de desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de voz, a
utilizagdo da logica difusa e sua implementagdo em um sistema real com analise
de resultados.

O capitulo 6 - Conclusio - apresenta as conclusdes do trabalho, bem como
traz sugestdes para futuros trabalhos.

Finalmente, uma extensa bibliografia sobre o assunto é apresentada.



CAPITULO I1

SOM

2.1 Introducio

Como escreve Ridge [RID94] “O som ¢ uma vibragdo que se propaga
através do ar, por cortesia das moléculas de ar, que passam a vibragdo para a
frente, até nossos ouvidos.” Situagdo parecida com aquela experimentada
quando se joga uma pedra num lago: a pedra ao chocar-se com a dgua forma uma
série de ondas concéntricas, que se propagam em todas as dire¢cdes até que a
amplitude (neste caso, comprimento) das ondas seja tdo pequena que elas ndo
possam mais Ser vistas. '

2.2 Formacgio do Som

O ser humano possui dentro da cabega uma estrutura fisica que lhe permite
escutar os sons que o rodeiam. A figura 2.1 ilustra este sistema:

Canaig
Semidrculares

Higeraa

Nervo
Vestibucodlear

Figura 2.1 - O ouvido humano.
Fonte: [MOQ9%4]

De acordo com [MOQ94], para o ouvido o som existe na forma de rapidas
variagdes na pressdo do ar. Essas variagdes entram no canal auditivo em ondas.
Conforme [DAN95], a pressdio do ar empurra € puxa o timpano, que move o
martelo, que move a bigorna, que move o estribo - até que a onda seja finalmente
transferida para a coclea. Na ciclea estas ondas mecanicas sdo transformadas em
ondas liquidas, que estimulam os receptores do nervo vestibulococlear,
permitindo que o cérebro perceba o som. A intensidade do som vai fazer com que
as ondas se propaguein com mais ou menos intensidade.
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Isto nos d idéia de como escutar € complexo, e do que é capaz esse pedago
de hardware orginico que possuimos entre nossas orelhas.

2.3 Descricdo de um Som

As variagdes de pressdo do ar que chegam aos nossos ouvidos sdo
origindrias de um numero incalculavel de fontes sonoras, seja na forma de
musica, voz ou simplesmente ruido. As variagdes de pressdo do ar que compde o
som tem caracteristicas importantes. Na figura 2.2, onde uma onda senoidal esta
representando um som puro, podemos percebe-las.

Periodo Freqiiéncia = 1/Periodo

Wﬁﬁﬁﬂﬁﬂ.
VYV VY

Tempo

v

Figura 2.2 - Formato de uma onda senoidal produzida por um oscilador eletrénico.
Fonte:[M0OO09%4]

2.3.1 Fregiiéncia

A freqiiéncia do som ¢ a quantidade de vezes com que ele vibra por
segundo. A unidade de medida da Freqiiéncia € o hertz (Hz). Um som que vibra
uma vez por segundo mede 1 Hz. As freqiiéncias sdo descritas normalmente em
quilohertz (KHz), a unidade que representa 1.000 Hz. O ser humano saudavel
pode perceber sons na faixa de aproximadamente 20 a 20.000 Hz (20 KHz).

2.3.2 Amplitude

A amplitude de uma onda representa sua intensidade de energia. Como diz
Ridge em [RID94], um balango mostra bem a importancia da amplitude. A
medida que alguém se embala mais, maior ¢ a amplitude do balango. Observa-se
ainda que para subir s6 um pouco, muita energia ¢ exigida.
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A unidade de medida da intensidade do som € o decibel, abreviado como
dB. A sensibilidade do ouvido humano ¢é extraordinaria, podendo perceber sons
de intensidade muito alta e logo em seguida perceber um som muito baixo.

Como o ouvido precisa de grandes variagdes na intensidade do som antes
que seja sentida uma alteragdo, conclui-se que a sensibilidade do ouvido a
intensidade do som ¢é logaritmica. O ouvido funciona como um dispositivo
logaritmico; portanto o decibel, uma unidade de medida logaritmica, é uma
escolha apropriada para medir a intensidade do som. Portanto, um som de 46dB
tem duas vezes a intensidade do som a 43dB e quatro vezes a intensidade do som
a 40dB. E preciso um aumento de 10 dB para fazer com que o som parega duas
vezes mais agudo aos nossos ouvidos.

Dadas essas caracteristicas, pode-se tragar um grafico que represente o som.

Figura 2.3 Forma de onda do som da palavra “divide”
Fonte: software “Wave Studio”

O que se vé€ na Figura 2.3 ¢ a representagdo grafica de como um som de voz
se parece, no caso, o som da palavra “divide” O tempo corre da esquerda para a
direita. A amplitude, ou volume do som, ¢ indicada pela massa escura que se
move para cima e para baixo da linha horizontal central. Quanto maior a distancia
da linha horizontal central, mais intenso é o som.

Ampliando-se a forma de onda (figura 2.4) percebe-se melhor os detalhes do
formato do som e as ondas individuais. A freqiiéncia ou tom (pitch) do som,
como ja foi dito, ¢ medida pelo niimero de ciclos por segundo.

A altura dessas ondas, a distancia entre os maximos de cada onda e o
formato das ondas é que fazem o som unico.
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Figura 2.4 Forma de onda ampliada.
Fonte:[MOQO9%4]

2.3.3 Envoltéria

A Figura 2.5 ilustra um outro conceito importante para descrever o som, que
¢ a envoltéria do som. A forma da envoltéria ¢ uma das maneiras de se descrever
um som em fungdo do tempo, da amplitude e da freqiiéncia.

Figura 2.5 A envoltoria da palavra “divide”.

2.3.4 Timbre

Diferentemente de outras formas de onda, a forma da onda senoidal é tal que
apenas uma Unica nota pode ser ouvida, sem outras notas mais graves ou agudas.
Um diapasdo pode produzir uma onda senoidal, assim como um oscilador
eletrénico. Entretanto, a maioria dos sons organicos é muito mais complicada do
que uma onda senoidal. Essas complicagdes é que sdo responsaveis pelo timbre
do som.

Para [MOQ94], o timbre ¢ a caracteristica da qualidade tonal de um som. O
timbre é responsavel pela diferenga entre 0 som de um violino e o de um
saxofone. O timbre é composto por diversos elementos, incluindo o formato da
envoltéria e a complexidade das freqiiéncias dentro da envoltéria.



2.3.5 Freqiiéncia Fundamental e Harménica

O termo harménica descreve o relacionamento entre ondas, onde uma onda
tem Freqiiéncia que é multipla da assim chamada Freqgiiéncia Fundamental, a
onda dominante (Freqiiéncia mais forte). A segunda onda harmoénica tem o dobro
da Freqii€ncia da onda fundamental, a terceira o triplo e assim por diante.

Por exemplo, se a freqiiéncia fundamental é 440 Hz a segunda harménica é
880 Hz, a terceira harménica é 1.320 Hz e assim sucessivamente.

2.4 Digitalizacio do Som

Segundo [SPA94], o ouvido e um microfone conectado a uma placa de som
qualquer possuem a mesma fungdo: converter pequenas variagdes na pressio do
ar em um sinal elétrico que pode ser entendido e armazenado pelo cérebro
humano ou pela CPU no computador. Para [MOQ94], sinal é o termo usado para
designar informagdes como o som, quando ele esta sendo transformado de sua
forma original - moléculas de ar colidindo uma com as outras - em uma versio
elétrica que pode ser salva, manipulada e tocada.

O processo para digitalizar uma onda senoidal ou um som exige que se
determine inicialmente de quanto em quanto tempo se quer medir sua amplitude.
Supondo que uma onda senoidal dure exatamente um segundo e se queira medir
sua amplitude a cada 1/10 segundos, significa que se tera 11 amostras durante o
segundo. Como mostrado na Figura 2.6 faz-se as amostras no inicio do tempo
(T0), 1/10 segundos depois do inicio do tempo (T1),1/10 segundos depois (T2), e
assim sucessivamente.

tempo = 1 segundo

+1

T0 T2 T4 16 8 ™0
T1 T3 15 T7 T9

Figura 2.6 Onda senoidal amostrada a cada 1/10 de segundo.
Fonte:[MOQ9%4]
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Assim é possivel elaborar uma tabela com os nimeros que representam a
onda senoidal:

Nr da amostra 0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Amplitude o +1 0 -1 0 +1 0 -1 0 +1 O

No tempo TO, a amplitude € 0; ap6s 1/10 segundos, em T1, a amplitude é +I;
e assim sucessivamente. Neste exemplo realizamos uma amostragem a uma
Freqiiéncia de 10 Hz (ou seja, a cada 1/10 segundos). Desta forma digitalizamos
a onda senoidal tornando um sinal analégico em um sinal d1g1tal que pode ser
armazenado e processado em um computador.

Trata-se de um processo parecido com o utilizado por produtores de discos
~ compactos (CDs) para gravag¢io de musica em um CD.

2.4.1 Taxas de Amostragem

Se utilizarmos uma Fregqiiéncia de 10 Hz, como a do exemplo anterior, como
taxa de amostragem, muita informagdo sera perdida sobre o som que se pretende
digitalizar. Deste modo, taxas bem mais altas sdo necessarias. Segundo [RID94],
placas de som como a Sound Blaster utilizam freqiiéncias de até 44.000 Hz como
taxa de amostragem.

Quanto maior for a taxa de amostragem mais fiel serd sua reprodugio pelo
equipamento. Se fizermos o processo inverso, ou seja, tentarmos reproduzir a
onda senoidal digitalizada criada no exemplo anterior, obteremos uma forma de
onda como a da figura 2.7.

+1

ToTo T2 T4iTe T8 TIO

M T3 T5 T T9

Figura 2.7 Resultado de uma taxa de amostragem baixa.
Fonte: [MOO9%4]

A baixa taxa de amostragem da onda senoidal s6 consegue alcancar os
valores da onda nos seus méximos, minimos e quando passa pelo ponto de
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amplitude zero. Taxas baixas de amostragem proporcionam baixa fidelidade na
reprodugdo do som original. '

Resumindo, é assim que a amostragem digital funciona. Quando se fala no
microfone conectado a uma placa de som tipo Sound Blaster, ela realiza uma
medida da voz de até 44.000 vezes por segundo e armazena essa informagdo na
forma de nimeros na meméria ou no disco do computador.
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CAPITULO III
SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE VOZ

3.1 Introducdio

Desde o fim dos anos 60, nossas expectativas por tecnologias de
reconhecimento de voz poderiam ser caracterizadas pelas palavras: "Abra as
portas, HAL". Embora estejamos ainda longe de manter um didlogo inteligente
com um computador, finalmente o reconhecimento de voz no PC est4 avangado o
suficiente para mudar a maneira como pessoas € maquinas se relacionam.

Os pacotes de reconhecimento de voz para PCs estio disponiveis ha
aproximadamente seis anos, mas até recentemente eram pouco mais que
curiosidades que requeriam hardware demais. Nos ultimos anos aconteceu uma
explosdo de produtos disponiveis comercialmente que trabalham em plataformas
padrio, sem a necessidade de muito hardware adicional.

Hoje, os produtos de reconhecimento de voz mais simples permitem
controlar aplicativos para Windows e OS/2 com comandos verbais em vez de
mouse ou teclado. Sistemas mais sofisticados, com grande vocabulario, sdo
capazes de tomar ditados ou servir como base para seus proprios aplicativos de
reconhecimento de voz.

3.2 Categorias Basicas e Classificacoes
3.2.1 Categorias Basicas

Os produtos para reconhecimento de voz sdo classificados segundo RASH
[RAS95] em trés categorias basicas: navegacdo, ditado e desenvolvimento. Dos
trés, os produtos de navegagdo sdo os mais numerosos comercialmente.

3.2.1.1 Sistemas de Ditado - Capturam o texto & medida que o usuario fala,
Trabalham com processadores de texto para criar documentos a partir da fala;
alguns trabalham também com fungdes de navegagdo. Pode-se também permitir
corre¢do de erros durante o funcionamento, baseados no contexto. O aprendizado
dos particulares padrdes e inflexdes da voz permitem uma aperfeigoada precisio
no reconhecimento. '
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3.2.1.2 Navegadores de Voz - Permitem controlar verbalmente programas como
Windows ou OS/2 substituindo o mouse e o teclado na maioria das fungdes. Os
navegadores analisam os comandos falados para manobrar através de menus e
janelas, abrir e fechar aplicativos e controlar os movimentos do cursor. Alguns
produtos vém prontos para operar aplicativos comuns, outros precisam ser
ensinados por repeticdo.

3.2.1.3 Plataformas de Desenvolvimento - Destinadas a programadores em C
ou linguagens visuais, permitem construir aplicativos ativados por voz e
acrescentar capacidades de reconhecimento de voz, para tarefas especificas, a
aplicativos existentes. As ferramentas de desenvolvimento incluem codigo de
amostra, APIs documentadas e as bibliotecas C necessarias ou controles
personalizados. '

3.2.2 Classificacoes

Os sistemas de reconhecimento estdo classificados ao longo de um niimero
de dimensdes padrio. As capacidades de um sistema particular dependem

fortemente de onde um sistema cai neste espago, desta forma temos segundo
[RAS95] e [WIL98]:

3.2.2.1 Dependente do Locutor (SD) x Independente (SI): se o sistema &
treinado para reconhecer a voz de um individuo ou se pode reconhecer a voz de
qualquer pessoa. Os sistemas adaptativos ao locutor também existem, o qual
funciona inicialmente como independente do locutor mas tornam-se ajustados
para a voz de usuarios individuais.

3.2.2.2 Discreto (IWR) x Continuo (CSR): se 0 usuério precisa pronunciar as
palavras com pequenas pausas entre elas ou ndo. Os sistemas de reconhecimento
de palavras isoladas sio ficeis de implementar desde que o sistema conhega a
extensdo exata de cada palavra. Quando a fala é continua problemas surgem
principalmente na separagio de palavras.

3.2.2.3 Tamanho do Vocabulario: dependente da tarefa, e é claro que quanto
menor o vocabulario mais simples precisa ser o sistema.

3.2.2.4 Tempo Real x Processamento Offline: se a frase precisa ser traduzida
para texto a medida que ¢ pronunciada, ou se é permitido gastar algum tempo
para isto.
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3.3 Vantagens e Desafios

Os fabricantes de computadores estdo agindo na suposigdo de que a fala se
‘tornara um componente importante da interface de computador. Entre os
motivos fundamentais para tal conclusdo segundo [RUD94] estdo situagdes como

a seguir:

Fala como um atalho. Ao invés de abrir um arquivo percorrendo muitos niveis
de hierarquia, um usuario diz apenas “ABRA ORCAMENTO”.

.Maios ocupadas/Olhos ocupados. Alterar o estilo da fonte enquanto um usuario
esta digitando, ou alterar a ferramenta de desenho enquanto o usuario esta
desenhando.

Recuperacido da Informacgdo. Interfaces graficas com o wusudrio sdo
inconvenientes para especificagio da recuperagdo baseada em restrigdes
(“encontrar todos os documentos de Jodo recebidos apés Margo™).

Aplicagdes Portaveis. Como computadores encolhem em tamanho do desktop
ao notebook e subnotebooks, os teclados serdo mais dificeis fie usar ou mesmo
sumirdo, tornando assim a fala uma alternativa competitiva.

O principal desafio ao reconhecimento de voz em microcomputadores ¢é a
existéncia de uma madura e eficiente alternativa - o teclado (e apontador). E
mmprovavel que a fala possa substituir completamente estes dispositivos. Antes, a
interface do futuro provavelmente combinara varias interfaces ¢ permitira ao
usuario selectonar o modo de entrada ou combinagdo de modos que lhe sera mais
util. Outros desafios a utilizagdo da fala na interface com PC incluem eficiente
gerenciamento do erro, realimentacdo apropriada ao usudrio, ¢ também
integracio dentro do ambiente computacional.

3.4 Problemas Existentes

Conforme colocado em [TER94] a fonte dos sons de vogais s3o as cordas
vocais. O formato do trato vocal € modificado para alterar a ressonincia, € a
informagdo da voz é acrescentada as ondas sonoras. Nas consoantes, a fonte ¢
uma parte do trato vocal, ao invés das cordas vocais. O reconhecimento de voz é
a extragdo da informagéo lingiiistica da saida de voz que é formada nesta forma.
O método principal atualmente para reconhecimento de voz é a combinagéo de
padrdes.
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Os principais problemas apresentados por esta técnica séo:

(1) A flutuagdo temporal dos padrdes de voz caracteristicos. O tamanho das
palavras ndo ¢ uniforme, ou seja, a velocidade da pronuncia de uma palavra pode
variar. Naturalmente que, com pessoas diferentes esta velocidade varia mais.

(2) Os efeitos de diferengas no tamanho dos 6rgéos de fala de cada pessoa. Isto
causa uma diferenga na freqiiéncia de ressonincia, mesmo se 0 som é gerado com
6rgdos de fala com o mesmo formato.

Ha também os sons que s3o influenciados pelos sons pronunciados antes
ou depois deles, ou seja , problemas com co-articulagdes e diferengas no
ambiente do locutor tais como dialetos.

3.5 Produtos Disponiveis no Mercado

Para ter sucesso, o reconhecimento de voz incorpora diversos tipos de
tarefas. Quando falam, as pessoas tendem a juntar palavras e nfo dizem as
mesmas palavras duas vezes da mesma forma. Assim, o programa deve dividir o
fluxo da fala em palavras separadas e, para grafar corretamente cada palavra, os
sistemas de ditado precisam também entender o contexto, a fim de distinguir, por
exemplo, concerto de conserto.

Como este é um processo bastante complexo, alguns sistemas requerem
que o usuario insira pausas entre as palavras. Esta fala discreta, torna o produto
mais dificil de usar. Dizer. Cada. Palavra. Separadamente... ¢ com certeza
desanimador em muitas situagdes.

De forma compreensivel, a tendéncia atual no mercado ¢ na diregfo da fala
continua, em que os sistemas de reconhecimento trabalham da forma como as
pessoas realmente falam. De modo geral, a fala continua é usada pelos produtos
de navegagdo e desenvolvimento. Os sistemas de fala continua dependem de
fonemas audiveis, os subcomponentes das palavras faladas. O programa de
reconhecimento de voz deve seguir o rastro desses fonemas e discernir quando
eles criam uma palavra.

Treinar sistemas dependentes do locutor requer que se pronunciem as
palavras ou frases até que a maquina aprenda a fala do interlocutor
suficientemente bem para reconhecer as palavras. Segundo Rash [RAS95] alguns
produtos ditos como independentes do locutor na verdade precisam de um pouco
de treinamento para assim o serem. Um dos produtos de ditado, o Kurzweil
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Voice for Windows, requer relativamente pouco treinamento e estd perto da
independéncia.

Alguns sistemas como o Dragon NaturallySpeaking incorporam
construtores de topicos, construtores de vocabularios, facilidades do uso de
macros. O construtor de topicos permite observar os arquivos do usuério € em
cima deles criar vocabularios voltados para as palavras destes arquivos. Usando
multiplos topicos pode-se passar de uma taxa entre 90% e 97% para algo em
tomo de 95% a 99% de precisdo no reconhecimento. Segundo o fabricante é
possivel atingir com o produto da Dragon Systems, Inc., uma velocidade de
reconhecimento de 160 palavras por minuto.

A IBM langou em setembro de 1996 seu primeiro programa de
reconhecimento de fala continua, o IBM Medspeak/Radiology, um sistema
voltado para a drea médica de grande desempenho e alto custo. :

Abaixo sio listados alguns dos principais produtos disponiveis no mercado
segundo andlise feita em [RAS95] e também através de dados dos proprios
fabricantes obtidos em suas “home pages” em Janeiro de 1998.

.Dragon NaturallySpeaking Deluxe (Dragon Systems, Inc)- independente do
locutor - fala continua - mltiplos topicos - vocabuldrio com 60.000 palavras -
velocidade de 160 pal./min

.DragonDictate for Windows (Dragon Systems, Inc)- dependente do locutor -
fala discreta - combina ditado com um navegador Windows - o treinamento exige
que se falem cerca de 750 palavras individuais (20 min) - vocabulario com
230.000 palavras.

JIBM ViaVoice (IBM Corporation) - independente do locutor - ditado - fala
continua - vocabulario com até 64.000 palavras - velocidade de 125 pal./min.-

Kurzweil Voice for Windows (Kurzweil Applied Intelligence, Inc.) -
independente - ditado -fala discreta - pouco treinamento - 85% sem treinamento -
vocabulario com 60.000 palavras.

Listen for Windows (Verbex Voice Systems, Inc.) - navegador - independente
- algum treinamento.

.Phonetic Engine (Speech Systems, Inc) - independente - fala continua - kit de
desenvolvimento incluindo API - vocabulario com 60.000 palavras.
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Microsoft Dictation (Microsoft Corporation) - ditado - independente -
vocabulario com 60.000 palavras - vocabulario pode ser aumentado.

.SpeechMagic versédo 2.0 (Philips Electronics) - independente - fala continua -
miiltiplos contextos - vocabuldrio adaptativo - algum treinamento - vocabulario
com 64.000 palavras. :

3.6 Tendéncias Atuais

As atividades de pesquisa atuais em reconhecimento de voz sdo mais fortes
na indastria, mas com presenga académica significante. De acordo com [WIL98]
o principal patrocinador da pesquisa em reconhecimento de voz nos EUA tem
sido o DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) através de seu
programa de Tecnologia de Reconhecimento de Voz. Este programa tem se
concentrado sobre dois dominios, reconhecimento de fala continua baseado em
textos do Wall Street Journal e no servigo de linguagem falada do Air Travel
Information Service (ATIS). O primeiro estd pretendendo estender a tecnologia
de reconhecimento basica no que diz respeito a aumento do tamanho do
vocabulario e operagdo em ambientes de dificuldade acustica. O servigo ATIS
promove a integragdo de fala e processamento de linguagem natural e enfoca
questdes de didlogo e interface. |

Segundo [RUD9%4], o programa DARPA produz uma avaliagdo competitiva
anual de sistemas sob um corpo de testes comum, que tem provado ser altamente
util na promogdo de rapidas melhorias em algoritmos. Esta competicdo anual
comegou a atrair a participagdo internacional. O DARPA tem encorajado o
desenvolvimento de técnicas de processamento de linguagem natural que
determinam a interpretagdo da fala espontinea e foca sua atengdo em projetos de
interface de voz. ‘

As pesquisas de reconhecimento baseadas em redes neurais estd também
ativa, com énfase atual posta sobre a transi¢do da tecnologia para dominios mais
amplos estudados pela comunidade de “Hidden Markov Model” (HMM).
Sucesso tem sido alcangado por sistemas que combinam tanto a tecnologia HMM
quanto redes neurais, usando a ultima para classificagdo do sinal e o primeiro
para modelacdo da fala no tempo. Atualmente, estas comunidades de pesquisa
tem andado mais ou menos independentemente.

~ Fora da comunidade DARPA a pesquisa tem se concentrado em diferentes
frentes. Por exemplo a AT&T Bells Labs continua a fazer trabalhos significativos
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de reconhecimento em telefone de largura de banda, enquanto a IBM continua a
trabalhar com sistemas de dicgfio de grandes vocabularios.

A tabela I de [RUD94] mostra o aumento das capacidades de
reconhecimento nos ultimos anos. Como regra, se a taxa de erro estiver abaixo de
5% o sistema estd pronto para ser comercializado, porém isto dependera da
aplicagdo especifica.

Tarefa Fim dos Meio dos Inicio dos
anos 70 amos 80 anos 90

DL/DIS/Alfabeto 30% 10% 4%
IL/CON/Digitos 10% 6% 0.4%
DL/CON/Répido, 1000 palavras(perplex.4) 2% 0.1%
IL/CON/Rapido,1000 palavras(perplex.60) - 60% 3%
DL/DIS/Dicgédo, 5000 palavras ’ - 10% 2%
IL/CON/Dicg¢do, 5000 palavras : - - 5%
IL/CON/Dicgéo, 20000 palavras - - 13%

[DL.Dep.Loc., IL:Indep.Loc., CON: Fala Continua, DIS: Fala Discreta]
Tabela I. Progresso em reconhecimento de voz, expressado pela taxa de erro de palavra.
Fonte:[RUD%4]

Nio apenas a taxa de erro de palavra deve ser adotada como método de
avaliagdo, mas também o erro de expressio (se uma sentenga inteira foi
corretamente transcrita) ou erro de semantica (se a intengdo do usuario foi
identificada e a agdo correta tomada). Em [OLI96] os erros em sistemas de
reconhecimento de voz s3o definidos como sendo de 4 tipos:

o Rejeig¢do: quando uma palavra falada nio € retornada.

o Substitui¢do: quando uma palavra é substituida por uma outra.
¢ Inser¢fo: quando uma palavra ndo dita € retornada.

e Delecdo: quando uma palavra € ignorada.

A disponibilidade da tecnologia de reconhecimento de voz tem encorajado
o desenvolvimento de prototipos que aliam capacidades de fala com as interfaces
de computador de propdsito geral. '

De forma geral, como diz [WIL98], os fabricantes tem procurado
desenvolver uma maquina ou programa de software que possa:

- Reconhecer qualquer fala sem treinamento anterior.
- Reconhecer qualquer palavra. ,
- Permitir ao usuario falar de qualquer lugar.
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- Discernir entre comandos, textos, € conversa do usuario.
- Trabalhar sob qualquer condig¢do (ruido de fundo por exemplo).

Estes sistemas para se tornarem eficientes deverdo além da tarefa de
reconhecimento, também realizar a sintese da fala, permitindo ao computador
falar. O uso da inteligéncia artificial é que fara com que o sistema possa tomar
decisdes e aprender a partir da experiéncia, e assim como diz Allen em [ALL96],
“o esforgo a ser realizado para comunicar-se com uma maquina sera 0 mesmo
que para comunicar-se com uma outra pessoa’.
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CAPITULO 1V

LOGICA DIFUSA

4.1 Introducio

A logica difusa é uma poderosa técnica de resolugdo de problemas com
uma vasta gama de aplicabilidades, especialmente nas areas de controle e tomada
de decisdo. Em geral, é mais utilizada nos problemas ou 51tuac;oes dificeis de
definir por meto de modelos matematicos precisos.

Com a légica difusa é possivel tomar decisdes e gerar respostas com base
na informagdo vaga, ambigua, incompleta, ou imprecisa. Neste aspecto, os
sistemas baseados em logica difusa tem uma capacidade de raciocinio similar a
dos humanos. A implementagdo de um sistema difuso requer muito menos
memoria e esfor¢o computacional que os métodos convencionais, € além disto
sua constru¢do ¢ mais compreensivel, de facil manutengio e mais robusta. Isto
tudo gerara sistemas menores e menos dispendiosos.

Lotfi Zadeh, professor da Universidade da Califérnia em Berkeley, é a
pessoa mais facilmente associada com a logica difusa. De acordo com [JAN95],
em 1965 ele apresentou o “paper” original definindo formalmente a teoria de
conjuntos difusos, a partir do qual a légica difusa emergiu. Tradicionalmente,
uma premissa logica tem dois extremos: ou completamente verdade ou
completamente falso. Contudo, no mundo difuso, uma premissa pode ser
parcialmente verdadeira e/ou parcialmente falsa segundo um grau de certeza de 0
a 100 por cento.

Pela incorporagdo deste conceito de “grau de certeza”, a légica difusa
estende a logica tradicional sobre dois caminhos. Primeiro, os conjuntos sio
rotulados qualitativamente (usando termos lingiiisticos tais como “alto”,
“quente”, “forte”, “préximo” e assim por diante), ¢ aos elementos destes
conjuntos sdo atribuidos graus de pertinéncia. Por exemplo, homens de 1,80 m ¢
de 1,95 m podem ambos serem membros de um conjunto de homens “altos”,
sendo que o homem de 1,95 m tem um grau de pertinéncia maior. Em segundo
lugar, qualquer agdo ou saida resultante de uma premissa existente verdadeira
executa uma forga refletindo o grau pelo qual a premissa ¢ verdadeira.

Por acompanharem continuamente as entradas, as saidas podem evitar
alteragdes abruptas, mesmo quando as entradas transcendem os limites do
conjunto.
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4.2 Origem

A referéncia a conjuntos difusos foi introduzida por Lotfi A. Zadeh,
Universidade da California em Berkeley, 1965. Conforme [SCH94], neste
trabalho Zadeh defendeu a tese de que um dos motivos pelos quais os homens
sdo melhores ao controle, do que as maquinas existentes, € que eles sio mais
habeis na tomada de decisdes com base em informagdo lingiiistica imprecisa.
Portanto, seria possivel melhorar a performance dos controladores
eletromecanicos, modelando a forma como os homens trabalham intelectualmente
com este tipo de informagao.

A teoria desenvolveu-se de forma lenta no inicio, mas no comego dos anos
70 atraiu um pequeno segmento internacional. Entre eles estavam um certo
numero de ocidentais, na maioria matematicos, € um pequeno numero de
engenheiros japoneses. O interesse foi impulsionado pela curiosidade cientifica,
mesmo sem muita fé na aplicabilidade final da teoria. Durante este tempo, as
investigagtes focaram, principalmente, as propriedades matematicas de conjuntos
difusos.

Em 1971 Zadeh introduziu uma teoria de equagles de estado para
descri¢do do comportamento dos sistemas difusos (sistemas cujos pardmetros
descritivos sdo valores difusos). Um marco importante deste desenvolvimento foi
um paper de 1973, que introduziu a nogdo basica de varidvel lingiiistica, isto é,
uma variavel cujos valores sdo termos lingiiisticos ao invés de numeros. O
conceito de variavel lingiiistica em combinagdo com a nogdo basica de regra
difusa SE-ENTAO, como por exemplo, "SE pressdo é muito grande ENTAO
volume é muito pequeno”, desempenhou um grande papel no que diz respeito a
aplicagdo da teoria em problemas de tempo real.

Segundo [SCH94] ao final dos anos 70, o interesse em sistemas difusos
cresceu explosivamente, atraindo pesquisadores de todo o mundo, € gerando
milhares de publicagdes em sua maioria sobre trabalhos teéricos. A primeira
aplicagdo comercial de porte de FLC foi um controlador de temperatura para um
forno de cimento, desenvolvido pela Smith and Co. da Dinamarca.

O primeiro chip de inferéncia difuso foi desenvolvido no comego dos anos
70 nos laboratérios Bell da AT&T por Togai e Watanabe, implementando as
operagdes Min e Max, que sdo usadas para representar a intersecgdo e unido de
conjuntos difusos.
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Ao lado de redes neurais e algoritmos genéticos, conforme [ZAD94], a
légica difusa sustenta-se como um dos pontos de partida para a era do controle
inteligente.

4.3 Teoria de Conjuntos Difusos

Em um conjunto classico segundo [ZIM90], um elemento do universo,
pertence ou ndo pertence a um conjunto. Isto €, a pertinéncia de um elemento é
crisp - ela é sim ou nfo. Um conjunto difuso admite um grau de pertinéncia
(ntmero real entre 0 e 1) para cada elemento. Se o grau é zero, o elemento ndo
pertence ao conjunto, € se € 1 o elemento pertence 100% ao conjunto. Qualquer
outro valor entre 0 ¢ 1 faz com que o elemento pertenga parcialmente ao
conjunto.

Supondo que os alunos de uma sala de aula sdo o universo e considerando
um conjunto de pessoas “jovens”. Seria correto considerar como “jovem” uma
pessoa com 30 anos e “ndo jovem” uma com 31 ? O natural seria associar um
grau de juventude a cada elemento, como por exemplo, {Ana/0.8, José/0.1,
Catia/1}. Talvez Ana tenha 28 anos, José 40, e Catia 23. E claro que esses graus
de pertinéncia poderiam ser diferentes de acordo com a situagdo e a intengdo da
pessoa que vai defini-los.

Tendo cada elemento do conjunto associado com um grau de pertinéncia
como no exemplo anterior tem-se de fato a fundamentagio de conjuntos difusos,
bem como de sistemas difusos. A partir dai pode-se definir ou derivar varias
propriedades e operagdes, muitas das quais tendo suas correspondentes em
conjuntos ordinarios, relagdes e logica, enquanto outras pertenceriam apenas aos
sistemas difusos.

Para [MUN94], um conjunto difuso A pode ser representado como um
conjunto de pares ordenados de um elemento genérico x pertencente ao universo
U, e seu grau de pertinéncia pa(X) como a seguir:

A= {(x,ua(x)) [x € U}

As operagdes difusas que possuem correspondéncia incluem a unifo,
intersec¢do, complemento, relagdes binarias e composigdio de relagdes.
Operagdes tais como fusificagdo sdo unicamente de conjuntos difusos. Existem
varias formas diferentes de definigdo da unmido, intersec¢do e complemento.
Segundo Mendel em [MEN95], as defini¢des mais comuns sio:
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/uAuB = ma'x( qu (X), luB (x))
/uAr\B = mln( ﬂA (X), ﬂB ('x))
My () =1-p,(x)

Baseado nestas defini¢des, podemos derivar as versdes difusas de
propriedades de conjuntos ordindrios, tais como leis comutativas, leis de “de
Morgan”, etc. (ex. a lei comutativa para a definigdo de unido precedente mantém-
sesAuB=BUA).

Como diz [ZIM90], os conjuntos difusos sdo extensGes de conjuntos
ordinarios, a logica difusa é uma extensdo da logica tradicional. Como existe
correspondéncias entre os conjuntos ordinarios e a légica tradicional, também
existe entre a teoria de conjuntos difusos a € a logica difusa; por exemplo, unido
«— OU, intersecgio «—> E, e complemento «— NAO. O grau de um
elemento em um conjunto difuso pode corresponder ao valor verdade de uma
proposi¢do em logica difusa. A logica difusa pode representar implicagdes difusas
tais como A = B, isto é, “Se A entdo B”, onde A e B s3o conjuntos difusos. Por
exemplo, “Se x é jovem entdo y é pequeno”, ou simplesmente “Se jovem entdo
pequeno” é uma implicagdo difusa.

O controle difuso é uma técnica de controle baseada na inferéncia difusa,
discutida anteriormente. Segundo [GOM93] a 16gica difusa constitui a base para
o desenvolvimento de métodos e algoritmos de modelagem e controle de
processos, permitindo a redug¢do da complexidade de projeto e implementagio,
tornando-se uma solugdo para controle até entdo intratdveis por técnicas
classicas. Dadas entradas que sdo medigGes tipicas do sistema a ser controlado,
determinamos a saida para controlar o sistema. Em controle difuso, a entrada,
saida, € ou regras podem envolver efusividade , levando ao uso de inferéncia
difusa. Por exemplo, uma regra pode estabelecer que “se a temperatura é
moderadamente alta entdo a velocidade € alta™.

4.4 Sistemas Difusos

A figura 4.1 de [VIO93] ilustra o fluxo dos dados através de um sistema
difuso.As entradas do sistema passam por trés transformagGes para se tornarem
saidas do sistema. Primeiro, é realizado um processo de fusificagdo que usa
fungdes de pertinéncia pré definidas para mapear cada entrada do sistema dentro
de um ou mais graus de pertinéncia. Entfo, as regras na base de regras (também
pré definidas) sdo avaliadas pela combinagio de graus de pertinéncia para formar
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a poténcia da saida. E ao final, no processo de defusificagdo sdo calculadas as
saidas do sistema baseado na poténcia e fungdes de pertinéncia.

Entradas |Saidas do
do Sistema|Sistema

Grau de
Pertinéncia

Poténcia
das Saidas

Figura 4.1: Fluxo de dados do Sistema Difuso.
Fonte: [VIO93]

4.4.1 Fusificacdo das Entradas.

Grau de Pertinéncia

Lo frio fresco morno quente

0.8

02 f i SN

50 60 63 70 80 X

Temperatura (em graus Fahrenheit)

Figura 4.2 Conjuntos Difusos para temperatura.
Fonte: [VIO93]

Para [MEN935] a fusificagdo é o processo de atribui¢do ou calculo de um
valor para representar um grau de pertinéncia de uma entrada em um ou mais
agrupamentos qualitativos, chamados “conjuntos difusos”. A figura 4.2 mostra
uma entrada do sistema, temperatura, com conjuntos difusos frio, fresco, morno e
quente. Cada valor de temperatura tem um grau de pertinéncia em cada um destes
conjuntos. O grau de pertinéncia é determinado pela fungdo de pertinéncia, que é
definida baseada na experiéncia ou intui¢0.As fun¢des de pertinéncia podem ser
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alteradas até que o sistema esteja ajustado para apresentar as respostas desejadas
a determinadas entradas. Normalmente, no momento em que o sistema esta em
‘operagdo, as fungdes de pertinéncia ndo sdo mais modificadas. Formas simples
como trapezoides e tridngulos sdo freqilentemente usadas para definir
pertinéncias em conjuntos difusos, mas outras fun¢des podem ser usadas.

O nimero de fungSes de pertinéncia dos conjuntos difusos € o formato a
escolher depende de coisas tais como precisdo, responsividade e estabilidade do
sistema, facilidade de implementagdo, manipulagdo e manutengao.

A sobreposi¢do entre os limites dos conjuntos € desejavel e chave para
uma operagio suave do sistema. Na figura 4.2, 63 graus podem ser tanto fresco
quanto morno, mas ¢é fresco com um grau maior.

Com a fusificagdo um projetista pode definir ou modificar o
comportamento de um sistema usando uma linguagem natural, e assim facilitar
descrigdes mais claras e concisas de tarefas complexas.

4.4.2 Avaliacio de Regras.

Conforme [JANO95] para controlar o comportamento do sistema, o
projetista desenvolve um conjunto de regras que tem a forma de declaragdes SE-
ENTAO. O lado SE de uma regra contém uma ou mais condi¢es, chamadas
“antecedentes”; o lado ENTAO contém uma ou mais agdes, chamadas
“conseqiiéncias”. Os antecedentes das regras correspondem diretamente a graus
de pertinéncia calculados durante o processo de fusificagdo.Por exemplo,
- considere uma regra potencial de um sistema de mercado de ag¢des: SE o prego da
agdo é decrescente E o volume de negécios é forte, ENTAO a ordem é vender.
As duas condig¢des “prego da agdo € decrescente” e “volume de negocios é forte”
sdo os antecedentes das regras.Cada antecedente tem um valor de grau-de-
verdade (pertinéncia) atribuido a ele como resultado da fusificagdo. A agdo da
regra (ou “saida difusa™) ¢ vender agdes. Durante a avaliagio das regras, as
poténcias sdo calculadas em cima dos valores antecedentes e entdo atribuidos as
saidas difusas das regras. Geralmente, a fun¢do minimo é usada de forma que
para a poténcia de uma regra € atribuido o valor de seus antecedentes mais fracos
ou menos verdadeiros.

Outros métodos, como multiplicagdo dos valores antecedentes, para
calcular a poténcia de uma regra podem ser usados. Deste modo a quantidade de
a¢Oes a serem vendidas estd baseada no grau pelo qual o prego da agdo é
decrescente e o volume de negobcios é forte.
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Regral: Se A & Bentdo Z
Regra2: Se C & D entdo Z
Poténcia da Regra 1 = min(A,B)
Poténcia da Regra 2 = min(C,D)
X = Poténcia da Regra 1
Y = Poténcia da Regra 2
Z=max (X, Y)

= max (min(A,B),min(C,D))

Figura 4.3: Calculo da avaliagio de regras.
Fonte:[VIO93]

Freqiientemente, mais que uma regra aplica-se a mesma agdo especifica, e
neste caso a pratica comum € usar a mais forte ou mais verdadeira das regras,
veja a figura 4.3,

4.4.3 Defusificaciio das Saidas.

A defusificag@o deve ser feita por duas razdes principais segundo [ZIM90].
A primeira € decodificar o sentido de agdes vagas (difusas), tais como “ordem é
vender” usando fungles de pertinéncia. A segunda € resolver conflitos entre
agOes diversas tais como “ordem ¢é vender” e “ordem é segurar”, que podem ter
sido disparadas por certas condigdes durante a avaliagdo das regras.

Assume saidas aptas 1 e 2 com poténcia de N
regras aplicada de 0.6 e 0.4 respectivamente. Assume saidas aptas 1 € 2 com poténcia de
Grau de Pertin. regras aplicada de 0.6 e 0.4. respectivamente.
Grau de Pertin.
Saida 1 Saida 2 Saida 1 Saida 2
Y
1.0
06 .........
04). ...}
0.2
0
b 40 50 60 70 X >
) 10 20 30 40 50 60 70 X
Saida do Sistema 1 i
Defusificagior ’ Saida do Sistema
1) Ponto 1 do Centroide Eixo X =20 Defusificagdo:
Ponto 2 do Centroide Eixo X = 50 4) Média Ponderada = 6(20) +0.4(50)~ 32.0
2) Poténcia aplicada a saida 1 = 0.6 0.6+0.4
Poténcia aplicada a saida 2 = 0.4
3) Area sombreada da saida 1 = 0.6(40 + 28)/2 = 20.4 : . : = 4
) res sombrenda do e 2 = 090401 40— 1k Figura 45: Defusificagio das saidas pelo
4) Média ponderada = 20.420) + 14.4¢50) =324 —— | método de pulsos (ou singleton).
20.4+133
i Fonte: [VIO93].

Figura 4.4 Defusificacdo das saidas pelo
método do centro de gravidade ou
centroide.

Fonte: [VIO93]
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Conforme [VIO93] uma técnica de defusificagdo comum, o “método do
centro de gravidade ou centroide”, consiste de varios passos. Inicialmente, um
ponto centroide do eixo X é determinado para cada fungdo de pertinéncia de
saida. Entdo, as fungdes de pertinéncia sdo limitadas na altura pela poténcia da
regra aplicada, e as areas das fungGes de pertinéncia sdo computadas. Finalmente,
a saida defusificada é obtida por uma média ponderada do ponto centréide do
eixo X e das areas computadas, com as areas servindo como pesos. O método do
centro de gravidade ¢é ilustrado na Figura 4 4. |

Algumas vezes, pulsos sdo usados para simplificar o processo de
defusificagdo; veja Figura 4.5. Um pulso é uma fungdo de pertinéncia de saida
representada por uma tinica linha vertical. J4 que um pulso intercepta o eixo X em
um unico ponto, o calculo do centro de gravidade reduz-se exatamente a um
calculo da média ponderada de pontos do eixo X e poténcia de regras, com a
poténcia das regras usadas como pesos.

4.5 Limitacdes dos Sistemas Difusos

Em [SCH94] , [MUNY94] e [L189] encontramos algumas limita¢Ges ao uso
de sistemas difusos, quais sejam:

(1) Estabilidade: Ao contrario da teoria classica de controle, que ja tem
estabelecidos varios critérios de estabilidade que podem ser aplicados ao sistema,
para os sistemas difusos isto ndo existe.

(2) Capacidade de Aprendizagem: Aos sistemas difusos faltam capacidades de
aprendizagem e memorizagdo, € este € o motivo por estarem surgindo cada vez
mais sistemas hibridos neurodifusos.

(3) Determinaciio ou Ajuste das funcdes de Pertinéncia e regras difusas nio
sdo muito faceis. Mesmo apds muitos testes € dificil dizer quantas regras ou
quantas fungdes de pertinéncia sdo realmente necessarias.

(4) Existe uma concepgiio geral do termo difuso como significando impreciso
ou imperfeito. Muitos pensam que a logica difusa representa alguma maglca sem
fundamentagdo matematica firmada.

4.6 Aplicacoes da Légica Difusa
A aplicagdo da tecnologia de conjuntos difusos nos produtos de consumo

japoneses iniciou em 1990. Estes produtos sdo agora também comercializadas no
resto do mundo. A maioria destas aplicagdes ndo faz uso chips de inferéncia, mas
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ao invés disto usam simulagles através de tabelas de busca em GIs digitais
padrdo. Tal abordagem ¢ util onde ndo se requer a velocidade de um chip de
inferéncia difuso especialmente dedicado. Como exemplo podemos citar
informagGes de [SCH94]. A Canon introduziu um controlador légico difuso no
mecanismo de autofoco de uma cdmera de video de 8mm O "Palincord’da
Matsushita (Panasonic) usa logica difusa para estabilizagio de imagem.
Matsushita Eletric, Hitachi, Sanyo e Sharp agora tem suas proprias "maquinas de
lavagem difusa", que automaticamente ajustam ciclos de lavagem em resposta as
varias combinagdes de tamanho de carga, tipo de sujeira (terra versus gordura),
quantidade de sujeira, ¢ tipo de fabricagdo. Na maquina da Matsushita, o tipo e
quantidade de sujeira sdo detectados por meio de sensores Oticos, que também
usam controles difusos.

Schwartz em [SCH94] classifica as aplicagdes de FLC com relagdo a
“tempo de atraso™no ciclo de controle, da seguinte forma:

Com tempo de atraso pequeno em controle operacional estariam:

e sistemas de condicionamento de ar e controle para grupo de elevadores

¢ freios anti-derrapantes e maquina de dragagem

e robds de soldagem e fornecedor de agua quente para

¢ diafragma de auto-iris para VIR chuveiro

e foco automatico para caimera e controle de velocidade para
compacta automoveis

e transmissio automatica e escavador de tuneis

e robds autébnomos
o ajuste de corda TV

Sob Controle de Processos (grande tempo de atraso) podemos colocar

e controle de combustdo de fabrica de incineragdo de lixo
o fo\rnos de cimento

fornalha de fundigéo de vidro

¢ bomba de agua

¢ moinho

e ventilagdo de tineis

¢ processo de purificagdo de agua

O gréfico da figura 4.6 baseado em dados de [MUN94] mostra que as
aplicagdes de sistemas difusos tem crescido significativamente nos tltimos anos,
0 que leva crer que num futuro préximo ocupara espago importante nestas areas.
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Figura 4.6. Numero aproximado de aplicagdes industriais e comerciais de sistemas difusos.
Fonte: baseado em dados de [MUN94]

4.7 Sistemas Hibridos

A tendéncia atual ¢ utilizar varias formas de sistemas hibridos de l6gica
difusa com outras areas tais como redes neurais e algoritmos genéticos.

.Sistemas Hibridos Difuso-Rede Neural - Existem diversas pesquisas sugerindo
varias formas do uso combinado de logica difusa e redes neurais [JAN95],
[KOM93], colocando-as como técnicas complementares. Por exemplo, ndo
existem capacidades de aprendizagem ou memoéria em sistemas difusos. Os
sistemas hibridos poderiam acrescentar tais capacidades.

Sistemas Hibridos Difuso-Algoritmo genético - Aplicagdes de algoritmos
genéticos combinado com controle difuso estdo sendo investigados nio apenas a
nivel académico mas também a nivel comercial. Segundo [GOL94] os algoritmos
genéticos sdo particularmente apropriados para ajuste das fungdes de pertinéncia.

4.8 Consideragdes Finais

Os conceitos sobre conjuntos e logica difusa permitem aproximar um
pouco mais a programagdo da forma como o homem raciocina. Qualquer
programador pode sem problemas maiores escrever codigo para implementar uma
méaquina de inferéncia difusa. No entanto, existem muitas ferramentas de
desenvolvimento difuso que permitem ao projetista se preocupar mais com
aplicag¢do e o comportamento do sistema

A implementagdo de maquinas difusas manualmente, no entanto, oferece a
possibilidade de entender e adaptar o sistema a aplicagdo em questdo.
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CAPITULO V

LOGICA DIFUSA EM RECONHECIMENTO DE VOZ

S.1 Introducio

Os sistemas de reconhecimento de voz ja estdo disponiveis h4 algum
tempo, mas suas limitagdes tem impedido a difusdo de seu uso. Nenhum sistema
de fala é 100% preciso, o que leva a crer que muito ainda precisa ser feito, haja
visto que para aumentar o reconhecimento em 0.1 % é necessario muito esforgo
cientifico.

Os sistemas de reconhecimento de voz existentes e citados na bibliografia
fazem uso de técnicas muito variadas. A razdo disto tem muito haver com a
também diversidade de caracteristicas do sistema, onde estdo incluidos:
performance necessaria, dimensdo do sistema, idioma e ambiente do usuario.

A utilizagdo da logica difusa como base de um sistema de reconhecimento
de voz, para operar uma calculadora especificamente, e ndo qualquer outro tipo
de sistema, deve-se a simplicidade de sua implementago, teste e também a sua
grande utilidade pratica. O sistema proposto vai estar limitado as seguintes
caracteristicas:

.Vocabulério limitado a 18 palavras.
Fala Discreta (ndo continua).
.Dependéncia do locutor

.Ambiente com baixo nivel de ruido

Aplicar légica difusa no reconhecimento de voz ndo prima pelo ineditismo,
mas também ndo faz parte da lista de técnicas mais utilizadas em reconhecimento
de voz. Sdo poucas as citagdes bibliograficas encontradas, o que dificulta sua
implementagdo. Neste capitulo é proposta uma abordagem, baseada na logica
difusa para reconhecimento de voz, bem como a verificagdo da sua utilidade
dentro dos limites propostos.

5.2 Etapas do Reconliecimento de Voz

Para construir um sistema de reconhecimento de voz deve-se levar em
conta as trés etapas mostradas na figura 5.1.
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Vetores Padrdo
Sinal Sinal Vetor l Voz

Analégico | Capturado JDigital | nodelagem JC2rac. [Reconhecim. Identificada
—\‘/'OZ—’ sinal do Sinal da Voz

Figura 5.1 Etapas de um sistema de reconhecimento de voz.
Fonte:[PIC93]

5.2.1 Captura do sinal

Para captura do sinal de voz sdo necessarios um microfone ¢ uma placa de
som que transformara o sinal analogico proveniente do microfone em um sinal
digital compreendido pelo computador.

Ridge [RID94] afirma que certamente a escolha do microfone e da placa
de som sdo importantes, uma vez que isto podera aumentar ou diminuir o
desempenho do sistema. Microfones de baixa qualidade poderdo atenuar ou até
mesmo eliminar freqiiéncias significativas do sinal de voz, além de introduzir
ruido no sistema. Em [FLE98] ¢ feita uma analise da influéncia do microfone no
desempenho dos softwares de reconhecimento de voz “Via Voice” da IBM e
“Dragon NaturallySpeaking™ da Dragon Systems.

A placa de som também pode ser responsavel por problemas nas etapas
seguintes do processamento. A placa deve possuir uma largura de faixa que cubra
toda a faixa de freqiiéncias da voz humana. Se isto ndo ocorrer informacgdes
importantes poderdo ser perdidas complicando a tarefa de reconhecimento.
Conforme [RID94], a largura de faixa global do sistema de som depende do elo
mais fraco da cadeia, que pode ser o microfone ou a placa de som. O ruido e a
distor¢do introduzidos pelos componentes eletrnicos e pela fiagio também
devem estar a um nivel minimo possivel.

O conversor A/D da placa de som converte sinais analégicos continuos a
partir do microfone em uma série de valores digitais discretos por meio de
amostragem, tomando medigdes de amplitude instantdnea do sinal a uma taxa
constante. Se essa medi¢do for feita a uma taxa suficientemente alta, se obtera
uma forma de onda mais parecida com a forma de onda'do sinal analégico. Isto

pode ser observado na figura 5.2.
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A fidelidade de som digital depende da taxa de amostragem ¢ do tamanho
da amostra, a quantidade de bytes usados para armazenar cada amostra. A taxa
de amostragem deve ser o mais alta possivel, o limite estd no espago em disco
necessario para armazenar o som.

Para um som de voz é adequada uma taxa de amostragem em torno de
8.000 Hz. Placas de som como a Sound Blaster que utilizou-se nesse trabalho
possuem taxas que vao de 8.000 a 44.100 Hz. Para economizar também espago
em disco e reduzir o tamanho do arquivo a ser tratado usaremos amostras de 8
bits que sdo suficientes e o mais indicado. Com estes valores para armazenar um
som que dure 2 segundos serdo ocupados 16 Kbytes do disco.

Tempo

Fonte de 4udio analdgico Amostragem a uma taxa
constante

+128 )

Sequéncia de valores digitais de 8 bits

Figura 5.2 Conversio Analogico-Digital.
Fonte: [RID%4]

5.2.2 Modelagem do sinal

A modelagem do sinal € uma etapa importante da tarefa do reconhecimento
de voz porque nela sdo definidos e obtidos os pardmetros que facilitario a
identificagdo da palavra falada. Existem trés itens principais que devem ser
observados no projeto da modelagem do sinal, quais sejam:

(1) As parametrizagdes devem procurar aquilo que represente um aspecto saliente
do sinal de voz;

(2) As parametrizag3es precisam ser robustas para superar variagdes no canal,
locutor e transdutor;

(3) Os pardmetros que capturam a dinimica espectral, ou variagdes do espectro
no tempo, referido como correlagdo temporal,;
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Segundo [PIC93] a modelagem do sinal requer agora menos de 10% do
tempo de processamento requerido em uma aplicagdo de reconhecimento de voz
baseada em grandes vocabularios.

A modelagem do sinal que é bom para um tipo de aplicagdo pode ndo ser
para uma outra. Nas aplicagdes de identificagdo do locutor ou dependentes do
locutor, caracteristicas singulares de aprendizagem do usuario € seu ambiente
acustico sdo importantes.

Nesta etapa sdo utilizadas técnicas que fazem o pré-processamento do
sinal. Entre estas pode-se citar:

- filtragem de bandas de freqiiéncia - eliminar do sinal informagdes que ndo fazem
parte da faixa de voz. Normalmente as freqiiéncias ficam limitadas entre 100 Hz e
3.200 Hz.

- normalizagdo do sinal - compensar diferengas no volume ou no timbre de voz
por exemplo.

- filtragem pré-énfase - enfatizar a faixa de freqiiéncia em que o ouvido humano
possui maior sensibilidade (normalmente acima de 1.000 Hz).

Os pardmetros mais importantes na modelagem do sinal estdo relacionados
com a amplitude e freqiiéncia do sinal

5.2.2.1 Amplitude
A amplitude do sinal é normalmente calculada em intervalos regulares de

tempo, com o objetivo de permitir uma analise de sua dinimica. Estes intervalos
sdo definidos como tempo de duragdo de janela.

DI
77777777

4 janela;y
Jjanela;

AR

A

v

Figura 5.3 Analise de sobreposigio baseada em quadros.
Fonte: [PIC93].
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A figura 5.3 mostra a analise baseada em quadros,que sera utilizada no
sistema. Neste caso, uma sobreposig¢do de 33% é mostrada.Um tergo dos dados
usados em cada quadro de analise é compartilhado com o quadro anterior. Note
que apenas um ter¢o dos dados sdo particulares ao quadro atual -- os restantes
dois ter¢os sdo compartilhados entre quadros adjacentes onde o sinal é dividido
em intervalos de tempo ou quadros. Esta sobreposi¢do permite controlar o quio
rapidamente os parametros poderdo variar de quadro para quadro. Quantidades
grandes de sobreposi¢do podem esconder variagSes significativas no sinal. A
durag@o ou periodo do quadro ¢ definido como o comprimento do tempo (em
segundos) sob o qual um conjunto de pardmetros ¢ valido. A taxa de quadro,
também um outro termo comum, ¢ o numero de quadros computados por segundo

(hertz).

A duragdo do quadro normalmente varia entre 20 ¢ 10 ms, nos sistemas
praticos. A duragdo do quadro esta intimamente dependente da velocidade dos
articuladores no sistema de produgfo de voz (taxa de alteragdo do molde do trago
vocal).Enquanto alguns sons de voz (tais como consoantes ou ditongos) exibem
transigdes espectrais agudas que podem resultar em picos espectrais tais como 80
Hz/ms, duragdes de quadros menores que aproximadamente 8 ms ndo sdo
normalmente usados. Para o sistema proposto ¢ verificado qual a melhor opgo.

5.2.2.2 Freqiiéncia

A freqii€éncia também ¢ uma informagdo importante do sinal de voz, pois
nela estdo contidas informagdes que vdo permitir diferenciar sons graves de sons
agudos. Palavras como “um” possuem uma freqiiéncia média menor que a da
palavra “seis” por exemplo. Cada pessoa também possui um tom de voz mais
agudo ou mais grave. Esta informagdo vai complicar o reconhecimento em
situagSes onde o treinamento do sistema foi feito para uma determinada voz e foi
usado por outra.

Como uma palavra ¢ composta de diversos fonemas, e cada fonema possui
uma freqiéncia média, também a freqiiéncia precisa levar em conta o tempo de
ocorréncia do fonema na palavra. Isto fara com que haja diferengas significativas
para o sistema, entre pronunciar as palavras “possa” e “sapo” por exemplo.

Estes pardmetros, que ainda poderio incluir o tempo de pronuncia da
palavra, vdo compor um vetor caracteristico da palavra falada. Este vetor devera
ser comparado com um vetor padrdo de cada palavra que compora o vocabulario
do sistema. Esta etapa de comparagdo e identificagio de palavras é de
responsabilidade do reconhecedor de voz propriamente.
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Uma abordagem muito utilizada e muito citada nesta etapa ¢ a que faz uso
de Transformada Rdpida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform). Segundo
[ALL90] a FFT traduz uma fungdo no dominio do tempo para uma fung¢io no
dominio da freqiiéncia. A FFT permite decompor uma onda complexa em
diversas ondas que somadas irdo gerar a onda original. Com a FFT consegue-se
reduzir consideravelmente a quantidade de sinais tratados, porém perde-se uma
informagdo significativa para o reconhecimento de voz, que ¢é a relagdo temporal
entre a pronuncia dos fonemas das palavras. Voltamos ao problema do “sapo”e
do “possa”.

5.2.3 Reconhecimento da Voz

Uma vez vencidas as etapas anteriores cabe ao projetista definir qual sera a
abordagem utilizada para realizar a comparago entre os vetores caracteristicos
gerados a cada palavra pronunciada e aqueles que compdem o banco de padrdes
obtidos através de alguma forma de treinamento pré-realizado.As técnicas
utilizadas incluem:

- Modelagem Oculta de Markov (HMM - hidden Markov Model) - utilizado em
sistemas de reconhecimento de fala continua como o sistema SPHINX é um
método de aprendizagem estatistica composto de estados e transigdes [RAB89].

- Redes Neuronais - baseadas no funcionamento do cérebro humano, possuem

elementos que simulam os neurdnios bioldgicos permitindo aprendizagem a partir
de treinamento [MOR95].

-~ - Logica Difusa - utiliza légica difusa associada com alguma outra técnica

[KOM93], [JAN95], ou isoladamente [TER94]e [PAL77].

Também em muitos dos sistemas de fala continua s3o utilizadas gramaticas
como no SPHINX e no TANGORA. O objetivo é reduzir ou ampliar a
possibilidade de que uma palavra possa ocorrer em fungio das pronunciadas
anteriormente.

3.3 Desenvolvimento do modelo computacional

O ambiente escolhido para desenvolvimento do sistema foi 0 MS-DOS,
que permitiu uma resposta em tempo real adequada aos propoésitos do trabalho. O
compilador Borland C++ versdo 3.1 foi utilizado como ferramenta para sua
elaboragio.
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O sistema passou por diversas fases e testes que permitiram regular-
parametros e escolher métodos que alcangassem uma taxa de reconhecimento
maior.

Na fase inicial foram feitas as escolhas que determinaram limites,
caracteristicas ¢ métodos a serem adotados na constru¢do do sistema € na sua
utilizagdo ao final.

Na segunda fase foram implementados os algoritmos de pré-processamento
do sinal que permitem, apds gerar o vetor caracteristico da palavra, o
reconhecimento da mesma na fase seguinte.

Na terceira fase foi utilizada a logica difusa para realzar a tarefa de
reconhecimento. Foram cumpridas etapas de defini¢des e escolhas relacionadas
ao formato dos conjuntos difusos, regras e métodos de fusificagdo e
defusificagdo.

Na ultima etapa foi feito uma realimentago, ou seja, foram reajustados
parametros de diversas partes do sistema, modificados formatos dos conjuntos
difusos, e revistos alguns métodos. A busca do aumento da taxa de
reconhecimento foi o objetivo a ser alcangado.

A seguir sdo descritas estas fases e relatados os resultados alcangados.

5.3.1 Fase 1: Escolha das caracteristicas da aplicacio

1234567890

7118 9 i+ Cancela

41({5116]|] - || Limpa

Figura 5.4 Calculadora controlada por voz.
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Para operar uma calculadora “ndo cientifica” com capacidade de
visualizagdo de nove digitos, como aquela mostrada na figura 5.4 foram
escolhidas dezoito palavras que irdo compor o vocabulario do sistema.

- 10 nimeros: Zero, Um, Dois, Trés, Quatro, Cinco, Seis, Sete, Oito e Nove.
- 4 operadores: Mais, Menos, Vezes e Divide.

- 1 para execugdo: Igual.

- 1 para virgula decimal: Ponto (sistema americano: mais comum).

- 2 para controle: Cancela e Limpa.

O sistema n3o faz uso de nenhum método que trate uma maior
probabilidade de uma palavra ser pronunciada ou ndo. Por exemplo: se ja foi
digitado(ou em nosso caso “falado™) o ponto decimal no calculo atual e a ultima
palavra foi identificada também como ponto, porém com uma pequena diferenga
no indice em relagéo a palavra “oifo”. Poderiamos usar um algoritmo que levasse
em conta a maior probabilidade de ter sido pronunciada a palavra oifo ao invés de
ponto, ndo so neste caso mas também em outros onde a situa¢io ¢ semelhante,
como com:

- operadores em seqiiéncia.

- nimero pronunciado com visor ja cheio.
- operadores antes de qualquer niimero.

- etc.

5.3.2 Fase 2: O Pré-processamento do sinal

Nesta fase sdo pré-gravadas as diversas palavras do vocabulario e baseado
no que foi colocado no capitulo 2 feitas as escolhas das entradas do sistema.
Foram escolhidas trés entradas: freqiiéncia, amplitude e envoltéoria. O método
para obte-las a partir do sinal de voz foi o seguinte:

Freqii€ncia: Conforme mostra a figura 5.5 foi medido o periodo de um ciclo do
sinal digital e a partir dai calculada a freqiiéncia. Cada quadro posteriormente
sera composto de varios ciclos com uma freqiiéncia média correspondente. As
freqiiéncias com valores fora da faixa de audigdo humana sdo desprezadas.
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Periodo

Figura 5.5 A freqiiéncia do sinal de voz.

Amplitude: E calculada em fungdio da soma dos valores instantineos do ciclo
positivo do sinal como mostra a figura 5.6. Como os valores dependerdo da
intensidade do sinal de voz, precisam ser normalizados pelo valor maximo. Deste
modo o volume do sinal de voz ndo sera um problema critico na operagdo do
sistema.

Figura 5.6 A amplitude do sinal de voz.

Envoltéria: No caso da envoltéria,como mostra a figura 5.7, sdo tomados apenas
os valores de pico de cada ciclo. Assim como acontece com a amplitude, os
valores precisam passar por um processo de normalizago.

Figura 5.7 A envoltéria do sinal de voz.
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A partir destas informagdes o sistema divide o sinal de voz em vinte
quadros como mostrado na figura 5.8. Cada quadro é composto por n ciclos. Este
numero de ciclos serd determinado em fungdo do tamanho do sinal de voz, e
portanto variara de palavra para palavra.

De acordo com Picone [PIC93] uma taxa de sobreposi¢do de quadros é
utilizada para que haja uma suavizagdo na mudanga das informag¢des de um
quadro para outro. Para introduzir o conceito de sobreposig¢do sdo criadas janelas
que possuem 100% dos dados referentes a um quadro especifico € um percentual
dos dados referentes aos quadros adjacentes. Deste modo o sistema trabalhara
ndo com vinte quadros mas com vinte janelas. Esta divisio em janelas permite
captar a dindmica espectral do som, ou seja, a evolugdo no tempo da palavra
falada, extraindo dai informagdes que ajudem no reconhecimento.

Figura 5.8 Sinal de voz dividido em vinte quadros

Os dados referentes as trés entradas (freqiiéncia, amplitude e envoltéria)
sdo processados gerando um vetor caracteristico do sinal de voz. Para chegar até
este vetor o sinal passou por etapas de filtragem de bandas de freqiiéncia,
normalizagdo do sinal, e eliminagio de informagdes insignificantes. ‘

5.3.3 Fase 3: Aplicac¢iio da Légica Difusa

A légica difusa tem se mostrado extremamente wtil em aplicagdes de
controle e tomada de decisdo, baseadas no modelamento da forma como funciona
o raciocinio humano. No caso do reconhecimento de voz esta situagio ndo se
caracteriza tdo claramente, pois os conjuntos difusos ndo sdo termos lingiiisticos

&

como “alto”, “quente” ou “forte”. O que sdo utilizados sdo faixas de valores
difusos.

A implementagéo do sistema difuso tem como base o sistema sugerido por
[VIO93]. A implementagdo é feita em linguagem C e fornece as rotinas basicas
para fusificagdo das entradas, defusificagdo das saidas, avaliagdo de regras, etc.
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5.3.3.1 Fusificagdo das Entradas

A escolha do nimero de conjuntos difusos de cada entrada e sua fungdo de
pertinéncia (trapezoidal ou triangular) é sempre uma tarefa dificil e demorada em
um sistema difuso. Em nosso caso também foi assim. Foram escolhidos 10
conjuntos difusos para cada entrada significando cada um deles uma faixa de
valores(de FO a F9), ou seja, uma faixa FO teria um valor médio de freqiiéncias(ou
amplitude, ou envoltéria) menor que o da faixa F1, e assim por diante, como
mostrado na figura 5.9. Deste modo um determinado valor de freqiiéncia como
entrada, vai possuir um grau de pertinéncia em um ou mais conjuntos difusos.

grau
de F'S
pertinéncia

Sooannom

Figura 59 Conjuntos difusos de entrada

A escolha definitiva das fungdes de pertinéncia foi determinada na fase
final de ajustes, através da utilizagdo de um grupo de palavras pré-gravadas e da
observagdo da taxa de reconhecimento alcangada com cada variagdo. O programa
permite alterar com facilidade o formato das fungdes de pertinéncia de entrada o
que facilita a observagéo dos resultados apds alterages. Cada fungdo tem um
valor de largura para a subida e outro para a descida e também um valor de topo
como mostra a figura 5.10.

sub = largura da subida = b-a
topo= largura do topo =c-b

des = largura da descida = d-c
Se topo =1 o formato torna-se
triangular em vez de trapezoidal

v

Figura 5.10 Parimetros que permitem determinar o formato da funcio de
pertinéncia de cada conjunto difuso.
Fonte:[VIO931

v
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Estas informagdes sobre as fungdes sdo gravadas em disco em um arquivo
como exemplificado na figura 5.11. Na primeira linha o nome do conjunto. Na
ultima linha os valores de sub, topo e desc. Nas linhas intermediarias os valores
do nimero de faixa a, b, ¢ € d , conforme a figura 5.10.

5.3.3.2 Regras

Para realizar o processo de inferéncia o sistema dispde de 18 regras, uma
para cada palavra do vocabulario. Estas regras tem a forma de declaragdes se-
entdo ¢ determinardo a saida do sistema. O lado “se” da regra é composto de
informagdes sobre as faixas de freqiiéncia, amplitude e envoltéria de cada janela
do sinal, e construida de acordo com os dados do treinamento. Desta forma as
regras serdo alteradas no momento em que um outro usudrio utilizar o sistema e
fizer um novo treinamento.

FREQUENCIA
0011040
10102050
20203060
30304070
410 40 50 80
520 50 60 90
6 30 60 70 100
740 70 80 110
8 50 80 90 120
960 90 100 130
30 10 30

Figura 5.11 Formato de um dos arquivos do conjunto difuso de entrada do sistema.

A figura 5.12 mostra uma parte das regras, onde Fj, é a freqiiéncia média
da janela n, Aj, a amplitude média da janela n, Ej, o valor da envoltéria média da
janela n, F; o conjunto difuso da freqiiéncia n, A, o conjunto difuso da amplitude
n, E, o conjunto difuso da envoltoria n, Pal a saida, PA, o conjunto difuso de
saida.

Se. (Fj0 = FOe Aj0 = A2 e Ej0 = E3)entdo Pal = PAO
Se (Fj0O = F4 e Aj0 = A2 e Ej0 = E3)entdo Pal = PA1
Se (Fi0 = F6 e Aj0 = A0 e EjO = E4)entdo Pal = PA2

Se (Fjo0

Se (Fj1 = F4 e Ajl = AS eEjl =E9)entio Pal = PAQ

F8 e Aj0 = A2 e Ej0 = El)entdio Pal = PA17

Se (Fj19= F6 e Aj19 = A0 e Ej19 =EO0)entdo Pal =PA17

Figura 5.12 Conjunto de regras do sistema.
Fonte:[VIO93]
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Os operadores de intersec¢do e unido serdo definidos durante o periodo de
teste do sistema, com intuito de analisar qual se adapta melhor a situagdo em
questio.

5.3.3.3 Defusificacao das saidas

A saida do sistema possui 18 conjuntos difusos (um para cada palavra do
vocabulario) de acordo com a figura 5.13.

grau
de 4
pertinéncia| PA0  PA1  paA2  PA3 PA4 PAS = PA6
1

Saida
Figura 5.13 Conjuntos difusos de saida.

Nido ha sobreposigdo dos conjuntos pelo fato de ser impossivel colocar
uma palavra entre duas outras e dizer que ela tem um som intermedidrio entre
estas elas.

Para defusificagdo das saidas ndo sera utilizado o método do centroide ou
centro de gravidade. O sistema tomard como saida o valor médio do conjunto
com maior grau de pertinéncia. Este valor médio identificara uma das palavras
* que compdem o vocabulario.

5.3.3.4 Estrutura dos dados difusos

A estrutura dos dados difusos ¢ feita segundo o modelo sugerido por Viot
[VIO93]. As entradas do sistema s3o arranjados em uma lista lincada e nodos
fungdo de pertinéncia como mostra a figura 5.14. Esta estrutura estd mais
detalhada na figura 5.15.

O nodo de entrada do sistema é alocado na memoria e contém um nome de
entrada, um ponteiro da fungdo de pertinéncia, e um ponteiro da proxima entrada.
Mais interessante € a estrutura da fungdo de pertinéncia, que contém dois pontos
no eixo X e dois valores de inclinagdo que descrevem a fungdo de pertinéncia na
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forma trapezoidal. Estas informagdes sdo usadas para calcular os valores

antecedentes(graus de pertinéncia), como mostrado na figura 5.16.

entradas
do sistema

—

Conjunto
de fungdes
de
pertinéncia
para cada
entrada do
sistema

i
@«—@«—é

OO0

Os

Figura 5.14. Arranjo da entrada de dados.

Fonte:Adaptado de [VIO93]

Nome

Préximo

Fungdo de pertinéncia |

Valor [0,1,...,19]

J

Nome Valor
Rampa 1 Rampa 2
Ponto 1 Ponto 2
Préximo

Figura 5.15. Estrutura de dados mais detalhada.

Fonte:[VIO93]

.
7
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Y

4
limite superior ...

grau de
pertinéncia

»
»

L Helta X
[ delta 1 Entrada do
Sistema

ponto 1 X ponto 2

Figura 5.16. Calculo dos graus de pertinéncia.
Fonte:[VIO93]

Para o célculo do grau de pertinéncia sdo seguidos os seguintes passos:

1- calculo dos termos delta:
deltal = x - ponto 1
delta2 = ponto 2 - x

2. se (deltal <= 0) ou (delta2 <=0) entdo
grau de pertinéncia = 0
sendo
grau de pertinéncia = min(deltal *rampal delta2 *rampa2,limite superior)

O valor antecedente resultante ¢ armazenado no campo “valor” da estrutura
fungdo de pertinéncia.

As regras sdo representadas por dois conjuntos de ponteiros como mostra a
figura 5.17. O primeiro conjunto indica que os valores antecedentes s3o usados
para determinar a poténcia das regras, e o segundo conjunto aponta para locagdes
de saida onde a poténcia deve ser aplicada.

A saida possui uma estrutura de dados semelhante a da entrada,
representada na figura 5.14, diferindo apenas no fato de ser apenas uma saida e
néo trés como acontece com a entrada.
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parteif | parte if
l 1.1 12 [
Regra
1
parte then

parte then

Exemplo: parteif 1.1 ¢
o0 primeiro antecedente
da regra 1

X

Figura 5.17. Estrutura da base de regras.
Fonte:[VIO93]

5.3.4 Fase 4: Testes, Ajustes e Resultados alcancados

Indispensavel em qualquer sistema pois ir4 determinar o quanto o programa
“atingiu ou ndo seus objetivos. Nesta fase parAmetros maus ajustados poderdo
comprometer todo a performance do sistema. Portanto, descreveremos cada uma
das varidveis do sistema que foram reguladas sempre othando para a taxa de
reconhecimento. : )

5.3.4.1 Formato das funcdes de pertinéncia dos conjuntos difusos de entrada

Segundo [ZIM90] uma das etapas mais demoradas de um sistema que
utilize a légica difusa, e que ird4 determinar sua performance, é a escolha dos
formatos das fungbes de pertinéncia. Para chegar aos formatos ideais, fez-se:
aplicou-se apenas uma entrada ao sistema, ou seja, sé freqiiéncia, s6 amplitude
ou so envoltoria. Em cima disso regulou-se cada um dos trés conjuntos para
aqueles valores com maior taxa de reconhecimento. A tabela II mostra as taxas

alcangadas nestes testes.
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Formato | Freqiiéncia | Amplitude | Envoltoria
0-10-0 59% 47% 51%
20-1-20 78% 59% 66%
30-1-30 82% 64% 70%
40-1-40 82% 66% 72%
30-10-30 82% 66% 71%
40-10-40 80% 68% 71%
30-20-30 80% 66% 70%
40-20-40 78% 67% 70%
20-30-20 80% 64% 69%
30-30-30 78% | 66% 69%
40-30-40 77% 66% 68%
20-40-20 75% 65% 68%
30-40-30 73% 65% 68%
40-40-40 75% 65% 68%

Tabela II - Formato dos conjuntos difusos de entrada e taxas alcangadas.

Algumas palavras obtiveram indices de reconhecimento de 100% enquanto
que outras tiveram indices de até 50 % nos formatos de melhor performance.

Baseado nestes testes, as fungdes de pertinéncia ficaram com os formatos
mostrados na figura 5.18. Observamos que a freqiiéncia tem um formato
triangular enquanto que a amplitude e a envoltéria possuem um formato
trapezoidal. Outro fato que chama a atengdo é o tamanho da subida e da descida
em todos os conjuntos, um valor de 40 dentro de uma faixa que iria até 120 no
maximo.

Freqiiéncia(40-1-40) Amplitude(40-30-40) Envoltoéria(40-10-40)

Figura 5.18 Formato das fungGes de pertinéncia dos conjuntos difusos de entrada.

Com estas trés entradas e respectivos conjuntos difusos foi obtida uma taxa

de reconhecimento de 89% e cada palavra ficou com um indice conforme a tabela
118



palavra | taxa palavra | taxa palavra | taxa
Zero 100% seis 100% ~ vezes 83%
um 88% sete 77% divide | 94%
dois 88% oito 83% igual | 100%
tres 94% nove | 100% ponto | 77%
quatro 61% mais 72% cancela | 100%
Cinco 83% menos | 100% limpa | 100%
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Tabela III - Taxa de Reconhecimento de cada palavra do vocabulario.

Observa-se que a taxa de reconhecimento neste caso ficou entre 61% e
100%.

grau
de S

pertinénciia F, Fy F, F; F, Fs Fs F; Fg Fo

20 30 40 50 60 70 80 90

Figura 5.19. Conjuntos de entrada sem difusdo

Outra observagdo que foi feita foi considerando que os conjuntos de
entrada néo tivessem sobreposi¢do (conforme ilustra a figura 5.19), ou seja, ndo
aplicar a forga da logica difusa que é o fato de uma entrada possuir um grau de
pertinéncia em mais de um conjunto

Assim uma entrada de valor 21 estaria dentro da faixa F2 apenas e¢ de
forma alguma pertenceria aos valores do conjunto faixa F1 que iriam apenas até
20. Com estes conjuntos observou-se que a taxa de reconhecimento cai
abruptamente para 43%.

5.3.4.2 Taxa de sobreposicao de janelas |

Outro parametro que foi regulado nesta etapa foi o indice de sobreposigéo
de janelas, que também afetard o rendimento do sistema. A tabela IV mostra
como ficou a taxa de reconhecimento para valores maiores ou menores de
sobreposigdo, ou seja, o quanto os dados de uma janela farfio parte das janelas
adjacentes.

100

v
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indice de sobrep. taxa indice de sobrep. taxa
1.00 84% 1.32 89%
1.10 86% 1.34 87%
1.20 88% 1.40 87%
1.30 88% 1.50 84%

Tabela IV - Taxa de Reconhecimento para diversos valores de sobreposi¢do de janelas.

Ao observar a tabela percebemos qﬁe o valor ideal do indice de
sobreposigdo € de 1.32, ou seja, 32% dos dados de uma janela também fazem
parte das janelas adjacentes. Pouca sobreposicio ou muita reduzem a

performance do reconhecimento.

5.3.4.3 Operadores de intersecgiio na avaliacio das regras

Para Zimmermann [ZIM90] a escolha dos operadores para agregag¢do dos
conjuntos difusos pode ser confusa e dificil em um modelo especifico ou

situagdo. Para tanto ele sugere alguns critérios, entre eles:

a)comportamento apropriado em sistemas reais;
b)adaptabilidade ao contexto;

c)esforgo computacional;

d)capacidade e faixa de compensagio;
¢)comportamento na agregagio.

Seguindo estes critérios utilizamos alguns dos operadores citados em [ZIM90]:

a) minimo:
| ﬂ;l'ﬁg(x) = min{ ,u;(x), Hz (x)}

b) produto algébrico:
ﬂ;ng(x) = ﬂ;(x)' .Ug(x)

¢) diferenga limitada:
P35 (x) = max{0, 4 (x) + a5 (x) -1}

d) produto de Hamacher:
1500). 15 ()
15 (x) + p15(x) = (). pa5(x)

,u;mg(x) =




e) produto de Einstein:
w5 (x). p5(x)

Hi5(%) = 2_(/12(,;) + pz(x) - ,u;(x).ﬂg(x))
f) produto drastico:
()= {min{ p5(x), ug(x)}se max{ (%), ﬂg(X)} =1
ArB 0 caso contrario

g) intersec¢do de Hamacher:
g (x). 5 (x) |

,y 20
y + (=7 ) 130+ 100 - g (0). 15 )7

ﬂ;mg(x) =

h) intersec¢do de Dubois e Prade: ‘
H ;(x)~ ﬂ’,;(x)

mae{ 15 (x), 5 (x).a

ﬂ;hﬁ(x) = } & € [O’l]
1) intersecgdo de Yager:

py s(x)=1- min{l,((l - ,uz(x))p + (1 - yﬁ(x))p)%}, p=>1

J) média aritmética:
+ .Ug(x)
2

i (x)= .u;,(x)

k) média aritmética ponderada:
' : B ,U;(x)-l)]‘*‘ﬂg(x)-pz
B pl+p2

1750 =111,

. Para cada um deles obteve-se uma taxa conforme a tabela V.

Hi g (x)

1) média geométrica:
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Operador Taxa |Operador Taxa
Meédia geométrica '89% | Produto de Einstein 82%
Minimo 87% |Diferenga limitada 81%
Meédia aritmética ponderada 86% |Média aritmética 81%
Intersecgdo de Yager 85% |Produto de Hamacher - 78%
Intersecgiio de Dubois e Prade 83% [Produto drastico 78%
Produto algébrico 82% |Intersec¢do de Hamacher 75%

Tabela V - Taxa de Reconhecimento para diversos operadores de intersecgdo.




49

Como se vé pelos resultados, a média geométrica registrou o melhor indice
de reconhecimento de palavras: 89%, enquanto a mtersecg:ao de Hamacher
chegou apenas a 75%.

5.3.4.4 Método de defusificacido

Para obter o valor de saida que identificarA uma das palavras do
- vocabulario como sendo a pronunciada, o programa toma como saida o valor
médio do conjunto difuso com maior grau de pertinéncia.

Este grau de pertinéncia é alcangado tomando-se a média dos diversos
graus de pertinéncia de cada janela, ou seja, de cada um dos vinte intervalos de
tempo que sdo observados.

A escolha do tipo de média a ser usada foi feita também através de
experimentagdo. A tabela VI mostra as médias testadas e os resultados:

Média Taxa
Média Geométrica 89%
Média Aritmética 87%
Média Harmonica 87%

Tabela VI - Taxa de Reconhecimento para cada tipo de média na defusificagdo.

Mais uma vez a média geométrica adaptou-se melhor a esta finalidade,
mesmo que por uma diferenga de apenas dois pontos percentuais.

3.4 Operacio do sistema

O sistema tem um menu principal com as seguintes opgoes:

. Usuario

. Treinamento

. Modifica Conjuntos
. V& Conjuntos

. Atualiza Regras

. Mostra médias

. Calculadora

. V& som

. Identifica sons

NO OO 1 ON W W N
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Em que:

1. Usuario: Permite a identificagdo do Usuario.

2. Treinamento: Permite fazer o treinamento do vocabulario.

3. Modifica Conjuntos: Permite alterar o formato dos conjuntos difusos de
entrada. '

4. Vé Conjuntos: Permite visualizar o formato dos conjuntos difusos de entrada.
5. Atualiza Regras: Permite atualizar o arquivo de regras apés alteragdes
nos conjuntos. -

6. Mostra médias: Mostra grafico de médias dos valores de entrada de cada
janela a partir dos dados de treinamento.

7. Calculadora: Permite utilizar a calculadora com interface por voz.

8. V& som: Permite visualizar arquivos .WAYV graficamente.

9. Identifica sons: Identifica sons .WAYV pré-gravados.

O usudrio ap6s identificar-se com um codigo de trés letras, necessita
primeiramente passar por uma etapa de treinamento das palavras a serem
pronunciadas. Este treinamento, que deve ser realizado em um ambiente com
baixo indice de ruido, consiste da pronincia em seqii€ncia de todo o vocabulario,
ou seja, das dezoito palavras. Cada palavra deve ser pronunciada trés vezes. O
programa fara o tratamento destes dados extraindo caracteristicas que permitirdo
o reconhecimento das palavras ao final.

O sistema como ja foi dito anteriormente é dependente do locutor e a taxa
de reconhecimento caird muito se o usudrio utilizar dados de treinamento de outra
pessoa.

As palavras pronunciadas ficam gravadas em disco com a extensdo
“WAV” ¢ podem ser reproduzidas em softwares que reconhecem este tipo de
arquivo ou visualizadas neste proprio programa na opgdo “Vé Som”.

Terminado o ftreinamento, o programa exige que as regras sejam
atualizadas para que o arquivo de regras esteja adaptado aos novos padrdes de
voz, ou novos parametros. Esta opgdo na verdade poderia ser retirada do menu e
ser realizada automaticamente pelo programa sempre que necessario, porém ficou
presente para fins didaticos. Este ¢ 0 mesmo motivo porque ficaram presentes as
opgoes “Modifica conjuntos”, “Vé conjuntos” e “Mostra médias”.

Atualizadas as regras pode-se finalmente fazer uso da calculadora com
interface de voz. Para tanto basta pronunciar os digitos, operadores, ou controles
como se estiverem sendo digitados via teclado.
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CAPITULO VI

CONCLUSAO

6.1 Conclusdes sobre o trabalho

De acordo com palavras de Bill Gates da Microsoft citadas em [WIL98]
“A fala sera parte do sistema operacional” , ou seja, sera possivel comandar o
Windows 95 por voz. Isto estd mais perto gragas a possibilidade de contar com
maquinas de 600 Mhz, ou mais rapidas ainda, com até 64 K de RAM e discos
rigidos de mais de 3 Gigabytes. Somente com a ajuda do desenvolvimento
tecnologico do hardware sera possivel chegar em uma taxa de 100% (ou
99,9..%), no caso das interfaces de reconhecimento de voz. As barreiras vdo
sendo vencidas, o tratamento do erro aperfei¢oado, e a independéncia do locutor
e da linguagem sendo atingidas gradualmente. A concretizagdo desta
possibilidade trara um grande incentivo ao uso de sistemas computacionais por
pessoas que ainda tem receios ou dificuldades com o uso dos meios tradicionais
de interfaces de entrada (mouse e teclado especialmente).

Durante as diversas etapas de desenvolvimento do trabalho foram
comentados os principais topicos relacionados a logica difusa e ao
reconhecimento de voz, buscando-se uma taxa de reconhecimento o mais alta
possivel, e atingiu-se 89% em condigdes favoraveis. Comparando-se com
sistemas ja existentes e citados no trabalho, esta taxa poderia ser melhor, porém o
objetivo foi atingido, ou seja, utilizar e explorar a logica difusa na tarefa de
reconhecimento de voz. A busca por um aumento da taxa de reconhecimento
poderia continuar, seja mudando alguns procedimentos, seja aplicando outros
conceitos envolvidos com o som de voz. O trabalho ndo para aqui, espera-se
continua-lo e aperfeigoa-lo.

O conceito de ldgica difusa foi aplicado e sem ditvida pelos resultados
alcangados € possivel utiliza-lo também nesta area de pesquisa, como ja vem
sendo feito. A dificuldade aqui ficou no sentido da comparagdo com sistemas de
mesmo porte, com as mesmas limitagdes tecnologicas e que utilizam técnicas
diferentes. Como o objetivo deste trabalho ndo foi implementar outros métodos,
que por si sO ja seriam motivo de nova dissertagdo, as metas foram alcangadas
dentro dos limites propostos.
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6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A utilizagdo de técnicas de pré-processamento do sinal que permitam
identificar e diferenciar as imagens acusticas nio de uma palavra inteira, mas de
um fonema desta palavra, seria uma das alternativas que pode-se citar como
sugestdo para trabalhos futuros. Os sistemas comerciais estdo baseados nesta
analise de fonemas, que na maioria das hinguagens alcanga centenas. Este fato
gera um grande esfor¢o computacional, o que, no caso de sistemas com
vocabuldrio limitado a algumas dezenas de palavras, torna-se improdutivo. A
sugestdo neste caso seria trabalhar, a titulo de experimentagdo, apenas com os
fonemas incluidos no vocabulario do sistema.

O estudo da probabilidade de uma palavra vir apés ter sido pronunciada
uma outra, aumenta a performance do reconhecimento. Em um vocabulario com
vinte palavras, tem-se em principio a probabilidade de 1/20 de uma palavra ter
sido pronunciada. Com a utilizagdo de técnicas que levem em conta um nivel de
perplexidade diferente para cada palavra, esta probabilidade ¢é reduzida
consideravelmente.

O grande nimero de idiomas no planeta tem feito com que os fabricantes,
na busca por uma fatia maior do mercado, fornegam versdes de seus softwares
em varios destes idiomas. As pesquisas atuais em sistemas de reconhecimento de
voz tem se dirigido no sentido da independéncia do idioma. Isto ainda esta longe
de ser alcangado por sua complexidade e necessidade por velocidade de
processamento e capacidade de armazenamento. Como sugestdo, poderia-se
implementar este mesmo sistema (calculadora) de forma a reconhecer as palavras
em diversos idiomas. Na pratica isto significaria apenas o aumento do
vocabulario.

Técnicas de tratamento do erro poderiam ser implementadas de forma a
aumentar a precisdo do sistema. A repetigdo por parte do computador da palavra
identificada e o tratamento de uma identificagdo incorreta de forma eficiente sdo
sugestdes neste sentido. Se o sistema quiser alcangar pessoas que ndo tem a
visdo, por exemplo, a repeti¢do de forma audivel das palavras pronunciadas e dos
resultados dos calculos é imprescindivel.
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