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RESUMO

O reconhecimento de fada tem véias &eas de aplicacdo: traducdo de textos,
ditados, interfaces de computadores, servicos autométicos por telefone e aplicagbes
industriais de propdsito gerais. A principad razdo para 0 sucesso dos sistemas de
reconhecimento tem sSdo demonstrada pelo aumento na produtividade propiciada por
estes, que asssem ou subgtituem operadores humanos. Esta dissertacdo tem como
objetivo o desenvolvimento de um sstema de reconhecimento de fala.

As redes neuras atificias surgem como o principd paadigma paa o
desenvolvimento destes Sstemas, ja que estas tém como principais caracteristicas seu
paradelismo, capacidade de treinamento, generdizacdo, ndo linearidade e robustez.
Essas vantagens sfo confirmadas através dos experimentos realizados neste trabaho, no

qual comprova- se aimportancia das redes neurais artificiais paratais aplicacoes.



ABSTRACT

There are severa application aress for gpeech recognition: trandation of texts,
dictation, computer interfaces, automatic telephone services and genera  purpose
indugtrial  gpplications. The success of the gpeech recognition sysem has been
demodtration by the increasing productivity provide by them, atending or subdtituting
the human users or operators. This work is focused on the development of a speech
recognition system.

The atificdd neurd network emerge as the main paradigm to the development of
those system, snce they have padldism, tranability, generatizetion, nonlinearity and
robustness characteristics. These advantages are confirmed through the experiments
performed in this work, where they attet the importance of the artificid neurd
networks for gpplications of that kind.



1. INTRODUCAO

1.1 Visdo Geral do Trabalho

Para podermos identificar um fonema com a utilizacdo de modelos mateméticos,
se faz necessario termaos o universo que compdem a abrangéncia deste trabal ho.

Fonologia é a pate da gramdica que edtuda e classfica os fonemas de uma
lingua

Fonema € a menor unidade sonora capaz de estabdecer uma diferenca de
significado entre pdavras dalingua: pato(diferente)mato(diferente)bato

No caso do exemplo acima, /p/ /m/ e /bl sBo fonemeas.

Letra € dnd gréfico utilizado para representar os fonemas da lingua Em dguns
Casns S80 necessrias duas letras para representar um Unico fonema; diz-se que ocorreu
um digrafo quando isso acontece.

N&0 podemos pensar no processo de reconhecimento de Fonemas, sem antes
entender a composicdo dos sons, para isto se faz necessrio o entendimento de
Processamento Digita de Snais (DSP — Digital Signa Processing).

Processamento  Digitdl de Sinas é uma das maravilhas tecnolégicas que a
engenharia produziu neste século vinte. RevolugBes tecnoldgicas aconteceram gragas a
este campo: comunicagdo, imagens medicas, radar& sonar, dta fidelidade na reproducéo
de mlsicas, e outras. Cada uma dessas &eas tem sdo desenvolvida com a utilizagdo de
agoritmos, matemética, processamento digitd de snais e técnicas especidizadas. Os
primeiros estudos na &ea de processamento digitd de sinais ocorreram entre 1960 e
1970 [16].

Os dnais, de uma forma ou de outra, congtituem um ingrediente basico de nossa
vida di&ia Por exemplo, uma forma de comunicagdo se desenvolve aravés do uso de
gnas da fda sga na conversacéo frente a frente ou por um cana telefbnico. Outra
forma comum de comunicacdo humana é visud por naureza, com Snas assumindo a
forma de imagens de pessoas ou objetos que nos cercam. Sind é formamente definido
como uma funcdo de uma ou mas vaidves a qud vincula informagbes sobre a
natureza de um fendmeno fisico [16].

O reconhecimento de faa é uma da area que se utiliza o processamento digitd de
gnas e € consderada uma das mais complexas areas de pesquisa no estudo de sinais. O

reconhecimento de paavras isoladas ndo é muito Util na pratica, sendo necessiio



técnicas que possbilitem a identificagdo do inicio e término de cada pdavra dentro do
snd da fda Através do DSP temos que extrar as informagbes necessarias para
podermos trabalhar com aidentificacéo destainformacéo.

Mas a fda é um fendbmeno muito mas complexo do que s normdmente s
imagina. Cada locutor apresenta um conjunto de caracteristicas que o diferencia dos
outros, como: frequéncia (determinada fundamentamente pelo sexo), entonagdo (por
razbes regionais), 0 tom com que se pronunciam as paavras (evidenciando o estado
emociond), etc. [32]

Paa a extracdo das informagbes exisentes dentro de um sna, temos que
trabahar com: técnicas de filtragem de ruidos, Fourier, Wavelet, Laplace, Transformada
Z, LPC, Cepgtral, Segmentacdo, Janelas e outras. A cada dia surgem novas técnicas para
resolucdo de problemas especificos [54].

Apés a extragdo da informacdo pelos moddos mateméticos, existe a necessidade
de identificarmos a natureza da informacdo, para isto se faz necess&rio 0 uso de redes
neurais (Backpropagation, Kohonen, Hopfiedd e outras) ou modelos probabilisticos
(Cadeias Ocultas de Markov) [54].

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais
Reconhecimento de fonemas utilizando moddo mateméico e um moddo de rede
neurd.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para a redizacdo deste projeto, se faz necessaio o cumprimento de etapas
seqlienciais, sendo cada etapa um obstéculo para a prOxima, mas 0 caminho para a
realizacdo do mesmo.

[0bj.01] Captura de sons anddgicos paa seu devido armazenamento em
dispogtivos de midia magnética, trandformando este snd em digitd. A captura sera
realizada através de microfones e armazenados em formato de arquivos WAVE.

[0bj.02] Representar graficamente os dnais anddgicos e digitas, paa 0 seu
devido entendimento. Nesta representacdo, tem que existir opgdes de configuragdes do
eshoco do sind, para a visudizacdo de uma parte especifica.

[0bj.03] A eiminaco de ruidos através do uso de agoritmos de filtragem.



[0bj.04] Aplicar adgoritmos de modelos matematicos para o trabaho com as
ondas.

[0obj.05] Aplicar a onda tratada em uma rede neurd, e verificar o percentud de
acertos do reconhecimento de fonemas.

1.3 Edruturado Trabalho

Este trabaho esta dividido em: “O Reconhecimento da Faa’, “Concetos Basicos
de Sons’, “Redes Neuras’, “Materiais e Méodos’, “Resultados e Discusséo’,
“Conclusdes’ e“Anexos’.

O capitulo intitulado “Reconhecimento da Fald' gpresenta uma visdo do estado da
arte na &ea de reconhecimento de faa e as dificuldades existentes. Este item traz uma
visdo do processo de producéo da fala e do processo de audicdo da fala pelos seres
humanos.

O capitulo “Conceitos Basicos de Sons’, gpresenta uma visdo de aguns dos
principas modelos mateméticos exigentes para 0 tratamento de snais. Vé&ios dos
model os apresentados foram usados neste trabal ho.

O capitulo “Redes Neurais’, € modrado algumas das redes neurais existentes,
identificando suas vantagens e desvantagens.

O capitulo “Materiais e Métodos’, descrevem o processo de criagdo deste trabalho
para que possa ser repetido por outros pesquisadores.

O capitulo “Resultados e Discussdo”, nos traz os resultados obtidos e apresenta
aguns itens que podem ser debatidos para a mehoria dos resultados encontrados neste
trabal ho.

O capitulo “Conclusdes’, traz o fechamento do trabalho, mogtrando de maneira
sucinta informagdes pertinentes ab mesmo.

Nos anexos, sf0 apresentados dois artigos gerados a partir deste trabaho e

encaminhados a congresso.



2. O RECONHECIMENTO DA FALA

2.1. Breve Resumo Histérico [41]

Os estudos sobre reconhecimento da fala iniciaramse faz gproximadamente cinco
décadas. A patir de 1950 iniciaramse 0s estudos de pesquisadores que procuravam
explorar as idéias basi cas da fonética actistica sem resultados satisfatorios.

Dentre os anos 1950 até 1959, os estudos foram liderados, basicamente por
pesquisadores americanos e ingleses. Dentre as investigagbes mais relevantes destas
décadas podemos mencionar os trabalhos de Olson e Belar, dos Laboratérios RCA e os
trabalhos de Fry e Denes da Universidade de College, Inglaterra.

A patir de 1960, se inicia uma verdadera explosio nas pesquisas de
reconhecimento da fada e pesquisadores de outros paises, principdmente Japdo, se
incorporam as pesquisas nesta &ea. Sem dlvida a técnica mais expressva desenvolvida
nagquela época foi a andise de Cruzamento por Zero (Zero-Crossng Andyss) que
conseguia didinguir entre varias regibes do edtimulo de entrada, facilitando o
reconheci mento.

Uma outra técnica, ndo menos importante, desenvolvida na década de 60, € a
Programagéo dindmica para dimentacdo tempord. Edta técnica foi desenvolvida pelo
cientigta russo Vintsvnc. A pesar que a base do conceito foi consderada rudimentar, as
versdes mais avangadas do seu agoritmo foram muito usadas na década de 80.

Em 1970, ja exisia um grande nimero de pesquisadores trabahando na area. Os
pesquisadores japoneses apresentaram a idéa da Codificagdo Preditiva Linear (LPC-
Linear Predictive Coding) que tem sido amplamente usada. Por outro lado, nos
Laboratorios Bdl se iniciavam srie de experimentos com o objetivo de criar um
gstema de reconhecimento de falaindependente da locugéo.

Foi em meados da década dos 80 que surgiu a idéia de aplicar as Redes Neurais a0
reconhecimento de padres da fda. As RNA tinham sido introduzidas na década dos 50,
no entanto seus resultados tinham Sdo condderados insatisfatorios devido a um
conjunto de problemas operacionals, os quais foram sendo solucionados na medida que
0 conhecimento avangoul.

A década de 80 foi a década onde a pesguisa no reconhecimento da fala apresenta

melhores resultados. Como exemplo podemos mencionar 0 Sstema desenvolvido pela



Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancados para a defesa (DARPA — USA) que
reconhece com precisdo mil palavras em comunicagdo continua.

Durante os Ultimos 10 anos tem se observado um progresso Sgnificativo nas
tecnologias de reconhecimento da faa As taxas de erro de paavras caem por um fator
de 2 a cada dois anos. Os sgtemas sfo cada vez mais independentes do locutor, a fala
mais continua e o vocabul&rio maior.

Existem vérios fatores que tem contribuido paraisto:

Alcangour-s2 uma maturidade em ferramentas como modelos ocultos de
Markov e asredes neurais artificias.

Estabeleceurse padrfes para a avaiacdo de desempenho. Anteriormente,
0S pesquisadores sO podiam usar dados obtidos locadmente e ndo se
preocupavam com a escolha dos conjuntos de treinamento, 0 que provoca
dificuldade na comparacdo de Sstemas, e a degradacd dos mesmos
guando lhe eram apresentados dados nunca vistos. Hoje se tem grande
quantidade de dados no dominio publico, junto com especificacbes de
padrbes de avaliacéo.

Os progressos nas tecnologias computacionals também contribuiram. A
digponibilidede de computadores rdpidos e mas baraos diminuiu
grandemente o tempo de implementacéo dasidéas.

Exigem ja em vé&ios paises sgemas de reconhecimento de faa em redes
telefonicas e celulares. Outras redidades sGo 0s Sstemas de ditados para a geragéo e

documentos.

2.2. Os problemas do reconhecimento da Fala [86]
Para 0s seres humanos, reconhecer a faa é uma tarefa smples e bastante naturd.

N&o se pode dizer 0 mesmo dos computadores. Fazer um computador responder a um
comando fdado € uma tarefa extremamente dificil e complexa. Muitos sGo os fatores
variantes no reconhecimento da voz humana. Um dos grandes problemas € o tamanho
do vocabulério, existe ainda a questéo da palavra isolada e da palavra concatenada. Essa
gquestdo se refere ao fato de como exatamente as paavras estdo sendo adquiridas pelo
gdsema As pdavras fdadas isoladamente apresentam  um  espectro, quando

pronunciadas de forma concatenadas apresentam outro. Esse processo, da pdavra



concatenada, envolve um sistema de procura da paavra dentro de uma seqiiéncia inteira
de sons.

Outro problema é que as padavras raramente sd0 pronunciadas da mesma maneira
duas vezes. Essa mudanga, por menor que sga, certamente afetara o circuito de decisio
estabelecido pdo sstema. Ainda sobre fatores de lingligtica, existe o problema speaker-
dependent (depende-do-locutor) versus speaker-independent  (independe-do-locutor).
Esse fator € importante e precisa ser consgderado. Um sistema tipo  speaker-dependent,
para ter uma boa performance necessta de um novo treinamento toda vez que mudar o
orador do sistema. Os Sistemeas tipo speaker-independent possuem a vantagem de serem
treinados para diversos tipos de oradores, entretanto, sua performance € menor que 0s
sstemas speaker -dependent.

Todos esses fatores fazem com que as pesquisas de reconhecimento de fada
permanecam em continua mudanca. S8o esses os fatores que, por ora, impedem que se
produza um sistema comercid mente perfeito e 100 % confiavel.

Lembramos, porém, que os problemas gpontados acima nd incluem, em
momento algum, processamento ou andise de snd, sga andogico ou digitd. Muitos
outros problemas podem ser encontrados dependendo da técnica utilizada no
processamento do sna. O snd, na maioria das vezes, precisa e deve sofrer dgum tipo
de tratamento (modificacdo), de modo a facilitar 0 seu uso e andise. Para redlizar
tratamentos, € necessaio um conhecimento mais gpurado sobre 0 som e a voz humana
de uma mandra ged. A fae de aguiscéo de fda e processamento do sSnd,

impreterivelmente, antecede a fase de andise davoz.

2.3. A producéo dos sons na linguagem humana [87]

Faar é tdo naturad para os seres humanos, como € o olfato, a visdo e o paadar,
gue sb nds possuimos para examinar seu funcionamento nos casos de deficiéncia ou de
privacdo. No entanto, € capacidade de fdar do modo como o fazemos que
sngulariza 0 homem de todos os outros animais.

E comum, a0 fdarmos sobre a linguagem, ter como ponto de referéncia a lingua
exrita. E muitas vezes, 0 estudo dessa faculdade didtintiva da espécie humana fica
reduzido ao estabelecimento das regras do bem escrever das quais se derivam as regras
do bem fda. A linguagem €& porém, uma dividade primordidmente ord. A

importancia aribuida a lingua escrita, importancia gue ocasiona aé mesmo uma



inversdo dos fatos, advém do papd cepitd que a escrita desempenha nas sociedades e
de massa para a coesdo politica e socid e para a comunicacdo a longa distancia. A
histéria dessas sociedades revela, contudo, que o uso difundido e ssteméatico da escrita
€ relativamente recente em comparacdo aos milénios de anos em que era privilégio de
uns poucos ou aos Vaios milénios durante os quais nem mesmo exidia Ainda hoje ha
povos que nunca desenvolveram um siema de escrita e as linguas por ees fdadas em
nada diferem em esséncia, das linguas faladas pelas popul agdes | etradas.

A linguagem humana se digingue dos demas Sdemas smbdlicos por ser
segmentavel em unidades menores, unidades em numero finito para cada lingua e
gue tém a posshilidade de se recombinarem para expressar idéas diferentes. O
continuo sonoro pode, pois, ser escandido em segmentos linearmente dispostos cuja
presenca ou auséncia, assm como a sua ordem, tem uma funcdo digtintiva, isto €,
ocasona mudanca no sgnificado de uma pdavra Assm diginguimos ‘pate de ‘ate
porque na primeira hd um segmento p inexisente na segunda. JA em ‘Roma e ‘amor’ €
aordem dos segmentos que diferencia os dois vocabul os.

As unidades congtitutivas do continuo sonoro sdo produzidas por um necanismo
fisoldgico especifico a que se convencionou chamar aparelho fonador, e do qua fazem
pate os pulmdes, a laringe, a faringe, as cavidades ord e nasad. Observa-se que as
partes congtituem do gparelho fonador tém funcionamentos outros, digtintos dos usados
para a producdo de sons. Assm os pulmdes e a cavidade nasd tém um desempenho
especifico no processo de respiracdo, mas para a producdo do som servem de camara da
corrente de ar, e a cavidade nasal funciona como camara de ressonancia para a produgéo
dos sons nasais ou nasdizados. A diferenca no funcionamento dos pulmdes e das fossas
nasais para as duas atividades — a respiracdo em repouso e a respiracdo para a fda — se
evidéncia peo fato de que a respiracdo em repouso ha uma perfeita sincrbnia entre a
aividade dos musculos inspiratdrios e o aumento do volume da cavidade torécica,
atividade que quando se inicia 0 movimento expiratorio e conseqlente
diminuicio do volume torécico. Para a fda a dividade dos misculos ingpiratdrios
continuos na fase expiratria. Na respiracéo vital 0 ar sai pelo nariz e na respiracéo para
afada o a sa pea boca Os dentes e a lingua s 6rgdos cruciais para a trituracdo dos
aimentos mas na producdo dos sons passam a articuladores que modificam a corrente

de ar egressa dos pulmaoes.



Cosumava-se, por isso, dizer que a linguagem é uma funcdo secundaia ou
sobreposta, desempenhada por vérios érgaos cujas fungdes bioldgicas primarias séo de
outra ordem. Essa perspectiva €, hoje em dia, a0 menos polémica por estar subjacente a
teoria pscoldgica que consdera a linguagem uma capacidade adquirida e ndo uma
faculdade inata da espécie humana. Os argumentos em que se ancora a posicéo de que a
linguagem € uma faculdade inata derivam dos mecanismos do tipo que vimos no
pardgrafo anterior: qualquer atividade que requeira uma sustentacdo do movimento
inspiratorio € penosa e arduamente gprendida, como por exemplo, nadar por debaixo
d' &gua, tocar flauta, etc. Porém, uma crianca comeca a fdar sem que jamas faca um
treinamento especifico para controlar esse mecanismo.

A findidade Ultima da linguagem é a comunicacd. Um meo de representar
equematicamente 0 mecanismo da comunicacdo € imaginar uma fonte (o faante), um
transmissor (0 gparelho fonador), um cand (0 a amosférico), um receptor (0 aparelho
auditivo) e um avo (o ouvinte). Um ser humano tem ago a exprimir a outrem e para td
entra em funcionamento 0 seu Ssema nervoso, impulsionando o gpardho fonador que
opera sobre a informacdo a ser transmitida e a codifica em determinados padrfes de
ondas sonoras (a linguagem, o codigo, a mensagem). Essa operagdo € denominada
codificacdo. As ondas sonoras, emitidas pelo fdante, sdo conduzidas peo ar
amodgférico circundante indo atingir o gpardho auditivo do ouwvinte (figura 1), que
captura os sons convertendo as ondas sonoras em atividade nervosa que € levada ao
cérebro. Essa operacdo € denominada decodificacdo. Estd fechado o circuito e o
processo pode repetir-se passando 0 ouvinte a fadante. No estudo da faculdade de
linguagem coduma-se imagina uma mesma pessoa como fonte e receptora de um
faante-ouvinte.

A producdo dos sons € assm estudada de trés angulos diversos. 1) partindo-se do
fdante (da fonte) e examinando-se 0 que se passa no apareho fonador; 2) focalizando-
e 0s efetos aclgticos da onda sonora produzida pela corrente de ar em sua passagem
pelo aparelho fonador ou, entdo, 3) examinando-se a percepcao da onda sonora pelo
ouvinte, isto €, 0 estudo das impressdes acudticas e de suas interpretacbes no processo
de decodificacéo.

A técnica mais difundida € a do exame da producéo do som pelo aparelho fonador

e regidro de ouwvido. Td disciplina € denominada fonéica aticuladria ou fonética



fidologica. Embora os dados proporcionados pela andise acUstica sgam mais objetivos,
a maor utilizacdo da fonética articulatéria se deve a rdativa smplicidade com que pode
ser aplicada, em contrgposicdo a fonética acldtica, a qual exige um gparehamento mais
digpendioso, pouco acessivel em paises em desenvolvimento, ao lado de um
conhecimento de fisca, fato pouco comum aos estudiosos da area de letras e lingistica.
Ademais, mesmo nos estudos em que se focadizam as propriedades fiscas da onda
sonora, que na sua producdo, quer na sua percepcaon, os principios de segmentacdo e as
unidades depreendidas pela fonética articulatéria et@ presentes, tornando-se
indispensavel, portanto, 0 seu conhecimento.

O ser humano é capaz de produzir uma gama variadissma de sons vocais. Porém
nem todos €es sfo utilizados para fins lingligticos de gerar, num enunciado, uma
diferenca de sentido por substituicdo ou por rearranjo. Por exemplo, o0 arroto, que é um
som produzido com a proveniente do esofago, pode, em algumas culturas, exprimir
plenitude gpds uma refeicdn. Mas em lingua dguma funciona como um segmento na
composigio das palavras, formando com outros sons pares distintivos, como acontece,
em portugués, na subgtituicio do p de ‘pata por m em ‘mata. E mas, dentro do
invent&io de possihilidades usadas com fins fonoldgicos, cada lingua seleciona gpenas
um subconjunto que utiliza com propésitos didtintivos.

Assm a desgnacéo fonética articulatoria tem dois sentidos. No seu mais amplo
propésito é descrever quaquer som produzido pelos seres humanos, no mais redtrito
trata de esmiucar 0s mecanismos exigentes nas linguas humanas para comporem a
enunciacdn. Bendficia-se da fonética experimentd, isto € de estudos que utilizam
gparelhos como o oscilografo, o espectrografo, o sintetizador de faa, para um exame
mai's gpurado da fisiologia aclistica da producéo dos sons.

ossiculos nerso
auditivo

pavilhdo

auditivo Titnpano

Figura 1- Ouvido humano
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2.4. Sumério

Neste capitulo abordou o histérico do reconhecimento da faa, 0s problemas
exigentes nesta area de pesquisa, como funciona a producdo da faa humana e como
funciona a recepcdo deste som pelo ouvido humano.

No préximo capitulo iremos ver como podemos trabalhar com um snd de fda
utilizando modelos mateméticos, sendo 0s modelos gpresentados usados neste projeto
de pesquisa.
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3. CONCEITOSBASICOS DO SOM [50]

O som é uma forma de energia caracterizada pela mudanca de pressfo, de
natureza oscilatoria, que se propaga em um meio fisico, podendo de ser gasoso, liquido,
ou Solido.

O som tem dois tipos de caracteristicas basicas. “intensdade’ e o “timbre’, que
podemos relacionar a um insrumento musicd que pode emitir a mesma nota musica
levemente ou com mais forca Pode emitir também duas notas diferentes com a mesma
“forca’.

O timbre edta diretamente ligado a0 nimero de vezes que a onda e repete a cada
segundo.

Do ponto de vista do universo matemético existe uma grande semelhanca entre o
oM e a imagem: 0 som € um snd unidimensond enquanto a imegem é um snd
bidimensond.

A fregliéncia de amostragem € 0 nimero de vezes que 0 processo de amostragem
€ redizada em @da unidade de tempo. A unidade mais comum de medida de freqliéncia
em engenharia e ciéncias aplicadas € o Hertz (Hz), que mede o nimero de ocorréncias,
oscilagdes, de um fendmeno, por segundo. Desta maneira podemos dizer que um som
possui uma taxa de amostragem com 10.000 Hz, significa dizer que para cada segundo
foram realizadas 10.000 operagdes de amostragem.

Um sind de som digital € representado perfeitamente por um vetor.

Quando um som é descrito smplesmente através de uma fungo de atributos f
definida sobre um intervalo [ab] descrevendo a “presséo do a” a cada ingante de
tempo (isto € chamado de representacéo temporal).

Uma interpretacdo interessante para a utilizacdo de representagbes tempo X
frequiéncia pode ser emprestada da dgebra linear: mudanca de base.

Exigem divarsas trandformadas que redizam uma transformagédo tempo X
freqiéncias, dentre elas podemos citar a transformada de Fourier com jandas e a
transformada de Wavelets.
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3.1. Fourier

Andise de Fourier eta em uma familia de técnicas mateméticas, todas baseadas
na decomposicdo de um sinad em sendides. A transformada discreta de Fourier (DFT) €
um membro da familia usada com snais digitdizados.

O estudo de snais e sSstemas, usando representagdes senoidais, € denominado
andlise de Fourier em homenagem a Joseph Fourier (1768-1830) por suas contribuigdes
a teoria de representacdo de fungbes como superposicoes ponderadas de sendides. Os
métodos de Fourier tém aplicagdes difundidas indo dém dos snais e sstemas, des sfo
usados em todos os ramos da engenharia e daciéncia [ 16].

O que atransformada de Fourier faz?

A <érie de Fourier mostra que toda funcdo periddica pode ser decomposta como
uma soma (infinita) de fungdes periddicas (senos e co-senos). Essa decomposicéo torna
facl uma andise das fregiiéncias de f: existe uma freqiéncia fundamentd (w), e todas
as outras freguiéncias sBo multiplos inteiros (wj) dessa frequiéncia

Em resumo, a transformada de Fourier transforma dominio tempora para o
dominio de freqiiéncia.

A locdizacdo de frequéncia com a transformada de Fourier é impossivel em gerd.
IssO se deve a0 fato de que a funcdo moduladora (exponencid) utilizada para medir a
densdade de fregléncia ndo possui suporte compacto: a integrd que define a
transformada se estende a toda a reta red. Portanto f(s) informa apenas que a freqiiéncia
s, ou freqUéncias préximas a s, estéo presentes na funcéo f.

A dificuldade em locdizar freqiéncias no dominio do tempo, torna a
transformada de Fourier uma ferramenta ineficiente para andisar fungdes [20].

A andise de Fourier € portanto mais €ficiente no estudo de sinais que ndo sofrem
variaghes muito bruscas ao longo do tempo. Esses sinais séo chamados de estacionarios.

O principio da incerteza afirma “N& podemos obter locaizagbes precisas

smultaneamente no dominio do tempo e dafrequéncia’ [20].

3.2. Fourier com Janelas

Uma forma de tentar se obter a locdizacdo tempord de certos eventos espectrais €
através do uso de uma funcéo de jandas. Uma funcdo de janelas tem como objetivo
manter gpenas uma regido do dominio vdida e diminar tudo o que fica fora dela

Diversas fungbes podem ser usadas. Alguns exemplos cléssicos usados em
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processamento de snais para o projeto de filtros com resposta finita sGo as jandas
retangulares, hamming, hanning, Blackmann, Kaiser [20].

Ap6s a multiplicacdo da funcéo pda janela trandformada, preserva-se apenas a
regido desgada e é entdo possivel cdcular a transformada de Fourier. Esse tipo de
andlise se chama Transformada de Fourier com Janelas.

Desse modo, a transformada de Fourier com janda fornece uma andise da fungéo
f no dominio tempo-frequéncia, no sentido de que temos informagBes locaizadas tanto
no dominio do tempo quanto no dominio da freqiéncia Esse € um resultado na direcdo
do problema que discutimos anteriormente; detectar freqiiéncias em f e determinar sua

locdizag&o no dominio tempord.

33. JandaHamming

Funcles de janda so sinais que estdo concentrados no tempo, com freqiiéncia de
duracéo limitada Enquanto fungdes de janda ta uma triangular, kaiser, barlett e prolate
spheroidal ocasondmente gparecem em sdemas de processamento digital de fda, as
janelas retangulares, hanning e hamming sfo as mas usadas. Fungdes de jandlas G0
também concentradas em freqiiéncias baixas [2].

A funcéo de janda hamming € definida como:
il-a)-acos(2on/N) O0E£n<N a
halnl = %0 emoutros aspectosg
Negte trabalho usamos a janela hamming para redizar um enquadramento do snd

dafala, para seu processamento por outros model 0s mateméticos.

34. Transformada Z

O comportamento dos filtros no dominio da freqiéncia esclarece uma série de
caacterigticas que ndo sfo facilmente discerniveis gpenas pelos seus coeficientes no
tempo. Vimos que a transformada de Fourier € um recurso utilizado para estudar o snd
no dominio da fregiéncia Nesta pate vamos introduzir uma transformada mas
adequada, que naredidade contem atransformada de Fourier.

A TrandormadaZ € uma genedizacdo da Transformada de Fourier. A
Trandformada-Z de um and digita h[n] que é definida

Hezi= & h'ngZ>"

n=B"~
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Onde z é uma varidvd complexa. De fao, a Transformada de Fourier h[n] € igua
a Trandormada-Z z=d" no céculo. Normalmente usamos a transformada de Fourier
para plotar a resposta da freqliéncia de um filtro e a trandformada-Z para andisar as
caacteridicas gerais do filtro, dando uma funcdo polinomind. Podemos usar a
transformada-Z para entender os filtros, isto ndo € possivdl com a transformada de
Fourier.

Neste trabaho a transformada-Z € usada para andisar um snd e identificar os

vaores existentes num plano Z, estes vaores sdo os fonemas existentes no sndl.

3.5. LPC —Predicdo Linear [2]

A predicdo linear tornourse num dos méodos dominantes na estimacdo de
pardmetros do snd da fda, numa trama em que se consddera o snd edacion&io. A
idéa bésica por detras da predicdo linear € a de que o vaor de uma amostra pode ser
gproximado (predito), por combinagdo linear dos vaores das amostras anteriores,
tirando partido da corrdacdo entre estas. Os coeficientes de predicdo linear ou
coeficientes LPC (Linear Predictive Coding) sfo estimados por minimizagdo do erro
quadrético entre aamostra atua e a sua predicao.

A andise de LPC é utilizada para encontrar os coeficientes da funcdo de
transferéncia do filtro que modela o sistema. Se 0 modelo é cagpaz de uma predicdo no
gnd com um ero muito baixo, s tem que o LPC foi capaz de dcancar a informacdo
necessria Em andogia com um ingrumento musica, LPC seria um insrumento de
vento que soprado emite um som com um timbre particular avoz que representa.

O principio do LPC é que um vaor de uma amostra de sind de voz, (n), pode se
predito a patir de um numero finito de amodras anteriores gn-1),...,.S(n-p), com um

erro asociado e(n) utilizando um filtro linear nos pdlos:
p
s(n) =e(n) +Sa, s(n- k)
k=1

O ero da predicdo (também conhecido como seno residud), e(n), € smplesmente
adiferencaentre o vaor atua do seno, (n), e o vaor predito, An):

egn=gn)  An)a

Os fatores que definem 0 pes0 &, SONS encontrados e minimizados no erro

quadrético, encontrados em N amostras (E):
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(s & ()2

A utilizacdo da predicdo liner ndo se limita a codificacdo, sendo exemplos de
outras gplicacBes no processamento de faa o reconhecimento e sintese e a identificacéo
e verificacdo do orador. Exemplos de aplicagbes noutros campos sao: a prospeccéo de
petrdleo através da andise da vibracdo da terra causada pela exploséo de cargas de
dinamite; o diagndstico do cérebro através da andise de snais do dectroncefdograma;
e acodificacdo digitd deimagens.

Neste trabaho utilizamos LPC paa extrar informegdes do snad para o
processamento utilizando atransformada Z.

36. Sumério

Neste capitulo foram apresentados conceitos fundamentais sobre reconhecimento
de fda Os méodos matemdticos utilizados neste projeto foram descritos, sendo na sua
definicéo ja apresentado o objetivo no escopo deste trabalho.

No capitulo seguinte serdo apresentados adguns fundamentos de redes neurais

atificas, dtando-se comparacles entre os varios modelos existentes e um trabaho de
reconhecimento de faa
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4. REDESNEURAIS

4.1. Introducdo
Ha dguns anos, a comunidade cientifica mundid tornou a reconhecer a

importéncia da aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificid (IA) na &ea de redes
neurais, na resolucdo dagueles problemas que ndo seriam facilmente solucionados pela
utilizacdo de técnicas e ferramentas convencionais. As técnicas de |IA recebem edta
denominacdo pelo fato de tentarem “imita” a manera pea qua o homem soluciona
problemas, especidmente problemas que a méguina, utilizando técnicas convencionals,
tem dificuldade em processar, como reconhecimento de padrbes, manipulacdo de
variaveis quditativas, etc.

Existemn trés abordagens bésicas para a andise por Inteigéncia Artificid: os
Paradigmas Smbdlico, Conexionista e Evolucionario.[7]

A abordagem Smbdlica Baseada em Rgras (a qua € o tipo mais conhecido de
abordagem smbdlica, dentre os muitos existentes para este paradigma) procura definir
um determinado sistema através de regras de producdo simples (do tipo “SE-ENTAQO")
elicitadas a partir do conhecimento de um especidista ou grupo de especididas, para
permitir a descricdo das variavels quadlitativas e a tomada de decisies (com inspiracéo
humana) sobre estas variavels [7]. Por exemplo, paa um <Sstema procedura e
convenciona baseado em computador seria muito dificil decidir-se por um ou por outro
diagnogico, da manera como um médico (0 especialissa em quetdo) faria
rotineramente. Porém, s as regras para e chegar a edte diagnéstico (exemplo
smplificado: “SE ha febre E ha dor-de-cabega ENTAO diagndstico = gripe’) puderem
ser definidas, o programa de computador podera compilar todas estas regras, criando um
Sstema Especialista e, em tese, chegar a, pdo menos, uma hipétese de diagnéstico para
cada caso especifico.

O Paradigma Conexionista, por sua vez, também procura imitar o discernimento
humano, mas sem o0 estabeecimento de nenhuma regra verba conhecida de condugéo
da tomada de decisdo. A abordagem conexionista procura reproduzir a estrutura do
cérebro humano, que ndo precisa consultar regras de conduta, ou de producéo (pelo
menos, conscientes) a todo instante, para seguir um procedimento [7].
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Apenas ocorre 0 “processamento” de informaces de entrada, resultando em acbes
de saida intuitivas, na maior pate das vezes. Tanto isto ocorre que, por exemplo, €
muito dificil para um médico experiente explicar em pdavras de que maneira opta por
um diagnogtico especifico, frente a uma determinada condicdo clinica Asim, a
informacdo chega ao cérebro por meio das cdulas nervosas dos olhos, por exemplo, e
segue na forma de impulsos eéricos aravés de uma extensa e complexa rede de
neurbnios do cortex cerebra, até que se obtenha uma saida definitiva para os dados de
entrada. O que acreditam os cientistas da aea NeurolOgica, é que cada experiéncia
vivida pdo ser humano resulta no edabelecimento de conexdes sinapticas entre
neurdnios. Se as experiéncias forem se repetindo, as conexdes sdo fortdecidas. Caso
contr&rio, as conexfes sdo enfraguecidas com o tempo. Este processo € chamado de
Aprendizagem ou Treinamento. Assm, quando agum evento ocorre, um Cérebro
treinado age enviando “mensagens’ ao longo de determinados “caminhos’
pré-estabelecidos de neurbnios interconectados, segundo a relacdo entre estes caminhos
de conex&o darede e o préprio evento [7].

As Redes Neurais Artificias, portanto, condstern de um ou mas conjuntos de
“neurbnios’ atificiais interconectados, gerdmente dispostos em “camadas’ formando
redes, que, uma vez devidamente treinadas, s80 capazes de processar matematicamente
dados de entrada a0 longo das camadas até que estes atinjam a camada de saida da rede,
onde sera disponibilizada a “resposta’ da rede. Ou nas palavras de De Azevedo: “Redes
neurais sBo sstemas complexos, congtituidos por eementos representando dgumas das
caracteristicas dos neurbnios que condituem o Sstema nervoso dos seres vivos e
permitindo sua interacdo com o ambiente que os cerca’ [7].

A Computacdo Evolutiva, ou Evolucion&ia, basdia-se em dmulacdo, via
programas de computador, do processo Evolutivo® que deu origem &s espécies que hoje
habitan o planeta Tera [7]. Smplificando, cria-se uma “populagéo virtud” de
“individuos’ com carecteristicas deatdrias didintas entre 9 (que Ihe atribuem uma
determinada “aptidan”). Estas entidades nascem, sofrem mutagOes, reproduzem e

morrem; ta como qualquer animd; sO que virtudmente. E gp0s os “cruzamentos’ entre

! Esta teoria foi desenvolvida por Charles Darwin e estabeleceu as bases para o que hoje

chamamos de Genética. Darwin estudou 0 mecanismo natural que selecionou, ao longo dos
tempos, as espécies mais “aptas” ou “adaptaveis” dentre todas as que existiram, e como estas
foram capazes de transmitir seus genes as geracdes posteriores, ao contrario de espécies mais
“fracas” ou “menos adaptaveis”, que se extinguiram.
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edtas entidades, o programa deve identificar quais dentre os novos individuos gerados
seriam mas “ressentes’, ou “gotos’, a um determinado “meo-ambiente’ e quas
agueles que por ndo possuirem as caracteriticas necessarias a sobrevivéncia tenderdo
extinguir-se [7]. Desta forma, apds vérias “geragdes’, ou iteracbes do programa, pode-
s identificar as entidades “otimizadas’, ou que “evoluiram”. Egste paradigma tem sdo
bastante aplicado, justamente, a otimizacdo de processos. Atudmente, os agoritmos
evolutivos também tém sdo aplicados na otimizacdo do treinamento de Redes Neurais
Artificiails, 0 que permite um maior controle sobre o desempenho que a rede va
alcancar [7].

Uma quata abordagem, que vem sendo muito utilizada nos Ultimos anos, é a
Hibrida, ou sga, que utiliza dois ou mas paadigmes de Intdigéncia Artificid
smultaneamente. Neste trabalho a abordagem Hibrida empregara os Paradigmas
Conexionigta e Simbdlico, td como véaios trabahos cientificos tém feto, nos Udltimos
anos. Egta abordagem oferece a vantagem de aproveitar as caracteristicas mais fortes de
cada paradigma, onde estas forem mas necessaias. Por exemplo, onde existirem
vaiaves rdevantes e regras explicitas acerca dedtas variavels, para uma tomada de
decisfo, pode-se utilizar uma abordagem smbdlica. Ja, por exemplo, onde ndo sgam
conhecidas as regras de producéo ou estas sgiam muito complexas, pode-se aproveitar a
abordagem conexionista. A interagcéo entre ambas as abordagens deve ser feita segundo

as caracterigticas particulares de cada sstema e universo de andlise.

4.2. Fundamentos Biolégicos [23]

A criacBo de Redes Neurais Artificiais foi baseada nos neurdnios bioldgicos
(Figura 2) e nos dstemas nervosos. Camilo Golgi, em 1875, deu um dos primeros
passos na heuroanatomia com a descoberta de um méodo que possbilita isolar e
observar de forma individua os neurbnios através do uso de corantes. A partir do
méodo de Golgi, Cga apresentou dois resultados muito importantes. o primeiro foi a
adocdo da idéa inicid de ssema nervoso, que postulava que a comunicacdo entre as
céulas era redizada aravés da snapse (ponto de conexdo entre neurdnios). O segundo
foi de que a interconex&o entre neurdnios N se dava ap acaso, mas Sm de manera

atamente especifica e estruturada.



19

Arxfino

iy axinio
Espago Sindptica
\ S0l a
! h
D entritos

Figura 2- Neur 6nio Biol6gico
Atuamente, sabe-se que o0 neurbnio tem um corpo celular denominado soma e
vaidves, ramificagbes denominadas dendritos que sfo0 responsavels por conduzir os
snas eéricos das extremidades para 0 corpo celular dos neurbnios. As ramificagbes
que tem por funcdo trangmitir o sna do corpo cdular as extremidades sGo denominadas
axbnios e gerdmente, S0 uma s ramificacdn. O axdnio é conectado aos dendritos de
outros neurdnios ou a outros axonios.

De acordo com James Weston, descobridor do DNA, o cérebro € a peca mais
complexa do maguin&io biologico exigente na Tera Com intuito de entender as
funcbes do cérebro, neurcbiologistas estudaram curvas caracteriticas do estimulo-
reposta de neurbnios e, juntamente, redes de neurdnios, pardéamente, psicdlogos
edudavam tais fungbes a nivd comportamenta e cognitivo. Ao longo dos anos,
observou-se que estas duas abordagens vém convergindo em seus estudos, ainda seréo
muito anos de pesquisa paa o0 completo entendimento destes Orgdos de

aoroximadamente 10' neurénios, que recebe e envia snais aravés de aé 10 mil
SiNgpses por neurdnio [7].

4.3. Propriedades das Redes Neurais Artificiais [23]
A seguir srdo citadas as principais propriedades que motivam a utilizacdo das

redes neurais artificiais na gplicacdo de sistemas de reconhecimento de fda.
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Paddismo: as redes sdo dtamente pardelas por naureza, assim, €
recomendada sua implementacdo sobre  computadores  paraéeos,
permitindo maior rapidez no processamento dos dados.

Capacidade de treinamento: a rede pode ser treinada para se adequar a
qualgquer padréo de entrada e saida. Isto pode ser usado, por exemplo, para
uma rede aprender a classificar padroes defaa.

Generdlizagdo: as redes ndo memorizam somente os dados treinados. Elas
podem, a partir de dados treinados, generdizar seu processamento para
novos padrbes de entrada. Isto é essencia para 0 caso de sistemas de
reconhecimento de fala, porque os padrBes aclsticos nunca sdo exatamente
0S Mesmos.

N&o linearidade: as redes podem representar ndo linearidade, fungdes
paramétricas de suas entradas, habilitando-as a desenhar arbitrariamente
transformagdes complexas e dados. Isto € (til, ja que a voz € um processo
dtamente néo linear.

Robustez: as redes so tolerantes a ambos os problemas. dados fisicos e
dados ruidosos; no caso de dados ruidosos as redes podem gudar a formar
melhores generdizagbes. Eda € uma vdiosa caracteristica, porque o

padrdo de voz é notavel mente ruidoso.

44.  Aplicagbes, Vantagens e Desvantagens por Modelo [§]

Nome da Rede: ADALINE/MADALINE

Ano de Publicacao: 1960

Desenvolvedor (es): B. Widrow

AplicacOes basicas: Filtragem de Snais adaptativos, equalizacéo adaptativa

\antagens: Répida, fé&cil de implementar, tanto em circuito anddgico comc
VLS

Desvantagens: Assume relacdo linear entre entrada e saida desgada. Somente €
possive classficar espagos linearmente separaveis.

Nome da Rede: IAdaptative Resonance Theory (ART)

IAno de Publicacao: 1983
Desenvolvedor (es): G. Carpenter & S. Grossherg
AplicacOes basicas: Reconhecimento de Padrdes

Vantagens: Capaz de aprender novos padrBes, de novas categorias de
padroes, e reter as categorias ja aprendidas.
Desvantagens: Natureza dos exemplos categlricos podem mudar com ¢

aprendizado.
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Nome da Rede:

Backpropagation Perceptron

IAno de Publicacio:

1974-1986

Desenvolvedor (es):

P.J. Werbos, D. Parker, D. Rumdhart

Aplicacdes basicas:

Reconhecimento de padrdes, filtragem de snd, remogdo de
ruido, segmentacdo de  snd/imagem, classficagéo)
mapeamento, controle robdtico adaptativo, compressdo de
dados.

\antagens: Operacdo répida Boa em formar representagfes internas dad
caracteristicas dos dados de entrada ou classficacdo e outrag
tarefas. Bem compreendida, com muitas aplicagies de sucesso.

Desvantagens. Tempo de treinamento longo.

Nome da Rede: Recurrent

IAno de Publicacio: 1987

Desenvolvedor (es): Almeida, Pineda

AplicacOes basicas:

Controle  robdtico, reconhecimento da faa previsio dd
elemento sequiencid.

Vantagens: Mehor tempo aé agora para classificacdo, mapeamento de
informacdes variando no tempo.

Desvantagens: Rede complexa, pode ser dificil treinar e otimizar.

Nome da Rede; Time-Delay

Ano de Publicacao: 1987

Desenvolvedor (es): D.W. Tank & J.J. Hopfield

AplicacOes basicas: Reconhecimento dafda

\VVantagens: Desempenho equivdente aos mehores méodos convencionas
rapida operacao.

Desvantagens: Janela fixada para a atividade tempora representada, responde
desastradamente para diferencas em escala na entrada.

Nome da Rede: Rede de ligages funcionais

IAno de Publicacao: 1988

Desenvolvedor (es): Y.H. Pao

Aplicacdes basicas.

Classificacdo, mapeamento

Vantagens: Somente duas camadas (entrada e saida) sG0 necessarias, rapida)
paratreinar.

Desvantagens: N é claco o modo de identificar fungbes adotadas pare
“ligaches funcionais’

Nome da Rede; Redes de funcdes de base radial

IAno de Publicaco: 1987-1988

Desenvolvedor (es): M Ultiplos pesquisadores

Aplicacdes basicas.

Classificagn, mapeamentos

'Vantagens:

Uma rede com uma Unica camada oculta de neurbnios ¢
equivalente a rede Perceptron multicamadas bésica com duag
camadas ocultas.

Desvantagens:

Nao é bem conhecida ainda
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Nome da Rede: Backpropagation de fungéo utilidade no tempo
IAno de Publicacio: 1974
Desenvolvedor (es): P.J. Werbos

Aplicacdes basicas:

Maximiza o indice de desempenho ou a funcdo utilidade nc
tempo; neurocontrole (robdtica).

Vantagens: Abordagem neurd mais compreensiva para modelos de controle
e/ou previsao.

Desvantagens: Pode s usado somente depois de identificado o modeg
diferenciavel, adaptacéo off-line se 0 moddo é dindmico, €
assume que 0 modelo € exato.

Nome da Rede: BAM — Memoéria Associativa Bidireciond

IAno de Publicacdo: 1987

Desenvolvedor (es). B. Kosko

Aplicacdes basicas: Heteroassoci ativa (memdria enderegada por contelido)

Vantagens: Smples, regra de aprendizado, arquitetura e dinamica clara)
Prova clara da estabilidade dindmica

Desvantagens. Capacidade de armazenamento e precisio de recuperacOed
pobres.

Nome da Rede: Boltzmann Machine, Cauchy Machine

Ano de Publicacao: 1984, 1986

Desenvolvedor (es):

G. Hinton, T. Sgnowski, D. Ackley, H. Szu

AplicacOes basicas:

Reconhecimento  de padrfes (imagens, sonar, rada),
otimizac2o.

\VVantagens: Capaz de formar representacdo Gtima das caracteristicas dog
padrdes. Segue superficie de energia para obter otimizacdo ng
ponto minimo.

Desvantagens: A maquina de Boltzmann possue tempo de gprendizado longo,
enguanto a maguina de Cauchy oferece aprendizado rapido.

Nome da Rede: Brain-State-in-a-Box(BSB)

Ano de Publicacdo: 1977

Desenvolvedor (es): J. Anderson

AplicacOes basicas: Revocacdo autoassociativa

\Vantagens. Possvelmente me hor desempenho que a rede hopfield

Desvantagens: Incompleta exploracd em termos de desempenho e aplicagtes
em poténcid.

Nome da Rede; Hopfield

Ano de Publicacdo: 1982

Desenvolvedor (es): J. Hopfield

Aplicacdes basicas.

Evocagdo autoassociativa, otimizagdo

Vantagens: Conceituadmente smples, possui edtabilidade dindmica, de facll
implementacdo em circuitos VLS.
Desvantagens: Incapaz de aprender novos estados (pesos fixados para Hopfield

discreta), armazenamento de memoria pobre, pode estabiliza

em muitos estados espUri os.
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Nome da Rede: Quantizacdo do Vetor de Aprendizagem
IAno de Publicacio: 1981
Desenvolvedor (es): T. Kohonen

Aplicacdes basicas:

Revocagéo autoassociativa (complementacdo do padrdo a um
padréo parcia apresentado), compreensio de dados.

Vantagens: Capaz de auto-organizar representacbes  vetorias  de
distribuigdes adeatérias em dados apresentados. Execucdo apd
treinamento compl eto.

Desvantagens: Caracterigicas ndo resolvidas na selecdo do nimero de vetores
usados e tempo de treinamento apropriado. Treinamento lento.

Nome da Rede; Neocognitron

IAno de Publicacdo: 1975-1982

Desenvolvedor (es). K. Fukushima

Aplicaches basicas: Reconhecimento de caracteres manuscritos e outras figuras.

Vantagens: Capaz de reconhecer padrBes independentes da escaa)
trandacdo e rotagao.

Desvantagens: Requer muitos Eps e camadas, estrutura complexa, medida de
escda para palavras € um problema ainda ndo resolvido.

Nome da Rede: Mapas de preservagao da topol ogia de auto-organizagéo

Ano de Publicacao:

1981

Desenvolvedor (es):

T. Kohonen

AplicacOes basicas:

Mapeamentos complexos (envolvendo relagbes de vizinhanga),
compressao de dados, otimizacdo.

\VVantagens: Capaz de auto-organizar representages vetoriais de dados com
uma ordenacao significativa entre as representagoes.
Desvantagens: Caracterigicas ndo resolvidas na selecdo do nimero de vetores

usados e tempo de treinamento apropriado. Treinamento lento.

4.5, Reconhecimento da Fala [§]
Um dos primeros trabahos de reconhecimento de fda foi produzido por

Kohonen, onde foi implementado um reconhecedor de fonemas na lingua finlandes,
este traba ho é apresentado abaixo.

Kohonem implementou uma “méquina de escrever fonética’ para entradas de fda

usando mapas de auto-organizecdo para locaizar e reconhecer em fda continua para o

idioma finlandés e o japonés. A rede sofreu um guste fino para precisfo decisdria 6tima

aravés de quantizacdo de vetor de gorendizagem. Depois, num estégio de péds

processamento a gramédtica auto-gprendida foi gplicada para corrigir a maioria dos erros

de co-aticulacdo e deriva suas numerosas regras de transformacdo automaticamente a

partir dos exemplos dados.
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E conhecido que organismos sensoriais, como 0s encontrados no interior do
ouwvido, S0 usudmente hdbels em adaptar-se a snas trandentes de modo répido e em
caminho néo-linear. Nesta aplicacdo, optourse por agplicar andlise de frequéncias
convencionais para 0 processamento da faa. A razéo é que os fundamentos da filtragem
digitd sio bem conhecidos, e a andise de Fourier digital é correta e répida de ser
efetuada.

Os deta hes do pré- processamento acUistico estdo abaixo relacionados:

Uso de um filtro de passagem de banda baixa de 5,3 KHZ.

Conversor andogico/digital de 12 bits com taxa de amostragem de 13,02
KHZ.

Transformada de Fourier de 256 pontos formados a cada 9,83 ms usando
jandaHamming.

Logaritmacdo e disamento da potencia espectrd.

Combinacdo de canais espectrais entre as fregliéncias de 200 KHZ a 5
KHZ em vetores padrdes de 15 componentes.

Subtracdo da média das componentes.

Normalizag&o dos vetores padroes.

O tipo mais smples de mapas de fda formados por auto-organizacéo € 0 mapa de
fonemas edédicos. Exigem 21 fonemas no finlandés. Como mencionado nos detahes
técnicos, para a representacdo fonética foram usados espectros de tempo de 9,83 ms,
cobrindo 256 pontos computados pela transformada de Fourier, de cuja poténcia
espectral obtémrse vetores de 15 componentes, formados por argumentos de canais.
Estes vetores, apds 0s processamentos numéricos de subtracdo da média e
normalizagbes congtituiram as entradas da rede. No estudo presente todas as amostras
espectrais, mesmo as de regides trandtorias, foram empregadas e apresentadas ao
agoritmo na ordem natura de sua elocucéo. Apés a adaptacdo, o mapa foi calibrado por

gjuste fino usando fonemas estaciondrios.
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Figura 3 - O mapa ordenado defonemaseatrajetéria paraa palavra humppila (unidades ativadas
em preto)

Na prética, para locutores novos, 200 a 300 paavras o andisadas pelo método
de segmentacdo automdica. Na fase de treinamento supervisonado um conjunto de
2000 casos deve ser repetido ciclicamente ou randomicamente. O mapa para um locutor
padréo pode ser modificado para outro locutor, usando apenas umas 100 palavras
seguidas de guste fino.

46. Sumério

Egte capitulo apresentou as redes neurais atificiais a partir de um resumo de seu
histérico. Procurou-se esbocar uma idéia geral a respeito das propriedades das redes
neurais atificias e seu fundamento bioldgico. Alem disso foram goresentadas as
aplicaghes, vantagens e desvantagens de varios modeos de redes neurais. Por fim, foi
gpresentado um projeto de reconhecimento de faa produzido por Kohonen, um dos
primeiros projetos de pesquisa nesta area.

O capitulo seguinte apresentara o desenvolvimento do sistema de reconhecimento
de fda, descrevendo todos os procedimentos adotados em sua implementagdo. Além

disso, serd descrita a aplicagdo desenvolvida.
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5. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO
DE FALA

Este projeto foi redizado aravés do estudo de livros, publicagbes cientificas e
informagdes disponibilizadas na internet, bem como o auxilio cientifico de professores e
colegas da universidade, nos mais diversos departamentos.

Para a realizac0 dos objetivos especificos deste trabalho foram redizados estudos
em conformidade com os itens dos Objetivos Especificos.

Estudo 01l: Estudo de snais paa a sua captura e dstemas para o
processamento deste sind. O snd € armazenado em arquivo WAVE, sendo
necessxio 0 estudo deste formato de arquivo. Através da utilizacdo de
software ja disponiveis no mercado, poderemos ter a comprovacdo da vaidade
das informagOes, verificando se as mesmas estdo corretas.

Estudo 02: Um sind analdgico pode ser representado por ondas senoidais,
devendo a informagéo de entrada estar neste formato. O sinal dentro do
ssgema € traado na forma digita, devendo o0 mesmo também ser
representado. Faz-se necessio a posshilidade de marcar uma determinada
regido do histograma para 0 seu estudo mais detahado, podemos verificar a
vdidade dainformacdo através de software existentes no mercado.

Estudo 03: Com a configuragdo dos arquivos WAVE no formato de trabaho
8000 Hz, mono e 16 Bits, podem identificar solugdes para redizarmos
Filtragem e deta maneira iminarmos os ruidos. Existem vérias literaturas no
mercado mostrando como utilizar e identificar os resultados esperados.

Estudo 04: Com o0 uso de dgoritmos buscamos o fonema e a sua
representacdo gréfica atraves de histograma, através de softwares existentes no
mercado verificaremos a vaidade dainformaco identificada.

Estudo 05: Na redizacdo de aplicacdo do modedlo matemético, buscamos
identificar o0 inicio e 0 témino das pdavwras. O moddo matemético foi
estudado e comparado seus resultados através de software e livros.

Estudo 06: Nedta etapa identificamos o fonema através da utilizacdo de redes
neurais. Para a redizagdo destes edtudos utilizamos livros e orientagdo a

profissonais da &rea fonoaudiologia.
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Ap6s 0 estudo dos itens relacionados e uma revisdo no estado da arte exigente em
publicacdes de internet, publicacBes cientificas , livros, dissertacOes de mestrado e teses
de doutorado a visdo do caminho para a realizacéo deste projeto de pesquisa se tornou
claro.

A primeira etapa a ser redizada foi a criacdo de arquivos de sons no formato
desgado, sendo este formato de 8000 Hz, 16 bits mono. Foram gravados 300 arquivos
no formato wave. Estes arquivos foram divididos em grupos de 10, contendo cada grupo
as paavras. zero, um, dois, trés, quatro, cinco, sais, sete, oito e nove. Este banco de
dados de paavras foi produzido por trés locutores, totalizando 100 arquivos waves por
locutor.

A segunda etgpa do projeto foi a escolha da ferramenta que se possbilita o
desenvolvimento do projeto, nesta etapa, apl0s testes utilizando linguagens de
programacédo como C, C++ e Java, foi escolhido a ferramenta de smulagbes e
desenvolvimento MATLAB.

A utilizacdo do Matlab trouxe a fecilidade da prototipacdo, permitindo criar e
testar ferramentas de maneiramuito rgpido e amigave.

Com a utilizagdo do Matlab, o primeiro modelo desenvolvido foi o de carga dos
arquivos wave e as Suas respectivas plotagem (visudizacdo gréfica do snd da fda),
conforme figura 4. O proximo passo foi colocar 0 snd da fada dentro de uma janela
Hamming, permitindo um enquadramento do sina, conforme afigura5.

Uma vez 0 and enquadrado em uma janda Hamming, ee sofreu 0 processamento
do moddo mateméico LPC de tamanho 14, que permitiu a extracdo de informagtes
necessarias do snd (figura 6). Com os dados extraidos do sina através da técnica de
LPC, foi gplicado 0 modelo matemético denominado Transformada Z, que num plano Z
identifica os pontos de convergéncia do snad da faa, possbilitando uma visudizacéo
dos picos exigentes no snd, estes picos representam a informacdo buscada neste
trabalho, que é o fonema. O Sina gp0s 0 processamento matematico da Transformada Z
€ reduzido para 250 pontos e cada ponto € caculado seu Log e multiplicado por 20
(figura 7). Edta reducdo para 250 pontos ocorre para que se possa treinar a rede neural
com uma quantidade pequena de dados de entrada.

Os shnais ap0s 0 processamento matemético apresentaram um  indice de

padronizacdo que posshilita o trenamento da rede neurd, os dez nUmeros uns
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gravados, apés o Janelamento, LPC, Transfromada-Z e Log, apresentaram graficamente
as mesmas caracterigicas, 0 mesmo ocorreu com 0SS demais numeros, sendo
humanamente possivel identificar graficamente o snd de cada pdavra, desta maneira o
traba ho chegou a ponto de utilizagco dos recursos de redes neurais.

Foi adotada a rede neural Backpropagation, pela sua facilidade de utilizacdo e
compreensdo, sendo a sua estrutura criada contendo 250 neurdnios de entrada, 100
neurdnios ocultos e 10 neurdnios de saida.

Os 250 neurdnios de entrada foram definidos por serem exaamente 0 mesmo
numero de pontos existentes no sind da faa gpds 0 seu processamento matemético e 10
neurdnios de saida por termos No NOsso universo de palavras 0s numero de zero a nove,
totalizando 10 tipos de palavras.

O treinamento foi utilizado ataxa de aprendizado 0.1.

a5 1 15 1 25

Figura 4 - Plotagem da sinal da fala no seus estado bruto
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Figura5 - Sinal plotado ap6s o processamento de uma janela Hamming
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Figura 7 - Sinal apds processamento da Transformada Z ecalculadooLog

5.1 Sumério

Neste capitulo foram abordadas as questdes referentes ao Sistema reconhecimento
de faa implementado, propriamente dito, onde apresentamos o ciclo da entrada do sindl,
Seu processamento  matemético para extracdo de informagbes e o processo de
treinamento da rede neura com as informages extraidas do sind dafaa

No proximo capitulo ira apresentar alguns dos resultados obtidos neste trabaho
através do model o adotado.
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6. RESULTADOSE DISCUSSAO

Para o treinamento da rede neura, foram utilizados cinglenta porcento (50%) dos
arquivos de sons gerados e os outros cinqlenta porcento foram utilizados para a
validacdo da técnica utilizada mediante aos resultados obtidos.

A rede neurd Backpropagation obteve uma media de acerto equivaente a oitenta
porcento (80%) dos arquivos apresentados a ela. Sendo o vinte porcento (20%) de erro
em snais que ndo podem ser digtinguidos pelo ser humano na sua representacéo gréfica,
mas podendo ser identificado pelo ser humano na sua execucéo no formato wave para a
identificacéo do som contido nele.

O percentua de acerto ndo pode sar comparado a outros sstemas de
reconhecimento de fala por ter utilizado um banco de dados de paavras préprio. Para
uma comparado de acertos deste sstema a outros exisentes se faz necessaio a
utilizacdo de banco de dados de palavras como TIMIT, que é utilizado como referencia
para mensuragéo de eficiéncia de S stemas de reconhecimento de fala

A ndo utilizacdo do banco de dados TIMIT neste projeto de pesquisa foi devido a
fdta de paavras em portugués no mesmo, sendo hoje o TIMIT composto apenas de
padavras nalinguainglesa

Para testar o0 indice de acerto na rede neurd, € introduzida na rede uma seqiéncia
de dez sons ja processados pelos modelos mateméticos apresentados, sendo estes sons
referentes aos nimeros de um, dois, trés, quatro, cinco, sais, sete, oito, nove e zero e
introduzidos na rede neurad nesta sequiéncia

Para a identificacéo dos acertos dos numeros apresentados a rede neura foi
utilizada uma visudizaggo gréfica dos resultados obtidos, conforme asfiguras 8 e 9.

Cada linha das figuras 8 e 9 refereese a um numero testado pela rede neurd,
mostrando graficamente numa escada de um a dez na sua base, onde estes nimeros de
um a dez representam os neurdnios de saida da rede neurdl.

Os indices de acertos podem ser melhorados fazendo alguns acertos no processo
de gravacdo das padavras, pela seqiéncia grande de paavras capturadas fica impossivel
a gravacdo das mesmas num Unico dia e sem interrupcdo NO Processo, como oS jogos de
paavras foran geradas em dias diferentes e em ambiente nem sempre adequado, o
indice de ruido exigente nos arquivos € grande, bem como a fdta de padréo nos

mecanismos de pronuncia das palavras e a posi¢éo do microfone.
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Figura 9 - Apresentacdo dos resultados dos niUmeros seis ate home e 0 numero dez representa o
numero zero

6.1. Sumério

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos no presente trabalho,
através da utilizacdo da rede neurd backpropagation e um banco de dados na lingua
portuguesa de palavras, este capitulo faz referencia ao banco de dados TIMIT que é da
lingua inglesa e que € utilizado como pardmetro de mensuracdo de acerto de Sstemas de
reconhecimento defda

O proximo capitulo apresentard as conclusdes obtidas a0 longo deste trabaho,

bem como as perspectivas para traba hos futuros.
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7. CONCLUSOES

Ege trabdho teve como objetivo o desenvolvimento de um sisema de
reconhecimento de pdavras, Utilizando, para isso, modedos mateméicos para o
tratamento do snd da faa e as redes neurais atificiais. Para a redizacdo deste trabaho
fol implementado um software que posshilitou a visudizacd% passo a passo dos
tratamentos dos sinais através dos modelos mateméticos, o treinamento da iede neurd e
0S seus testes para a visudizacdo gréfica dos resultados obtidos através das técnicas
adotadas.

O dgtema funciona apenas com Snas ja gravados, mas as técnicas desenvolvidas
aravés do software MATLAB podem ser facilmente implementadas em outra
linguagem de programacdo para a sua Uutilizagdo no momento que o snd eda sendo
gerado pelo locutor.

Este trabaho traz a sua contribuicdo para os pesquisadores da aea de
reconhecimento de fada, dando um passo pegueno, mas com um acrécimo no auxilio

dos pesquisadores desta a&rea, que nd € nova, mas que tem muito a ser feito ainda

7.1. Per spectivas de Trabalhos Futuros
Em relacdo as perspectivas de futuros trabahos nesta &ea, ou como continuacdo
do trabalho apresentado, podem ser citadas:
O aumento do nimero de palavras identificadas pelo sstema;
Variacdo da técnica de andise do sna de fda, variagdo da arquitetura de
rede, entre outros, a fim de avaia e comparar 0 desempenho deste
ssema;
Testar outros agoritmos de treinamento de redes neurals,
Testar outros model os de redes neurais,
Testar Model os Ocultos de Markov;

Tegtar técnicas de reconhecimento de fala continua.
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8. ANEXOS

Anexo 1; Desbravando a Area de Reconhecimento de Fala.
Anexo 2: Reconhecimento de Fonemas utilizando Modelos Mateméticos e Redes

Neurais.



Desbravando a Area de Reconhecimento de
Fala

Neilza Andréa de Oliveira, UFSC, nellza@inf.ufsc.br,
Msc. Nelson Abu Sanra Rahal Junior, UFSC, ndson_abu@das.ufsc.br,
Dr. Marcdo Semmer, UFSC, marcdo@das.ufsc.br,
Dr. Jodo Bosco Alves, UFSC, | bosco@i nf.ufsc.br

Abstract. Thiswork presents aglobal vision on necessary steps to speech recognition, presenting
from stateof-art sudy to signal treatment details and hidden modd Markov, showing some
peculiarities among the gpproached items. On this presentation is shown the HTK software, an Open
Source toal crested by scientific community that allows the entrance of new research professonas
onthisarea The objective of thisarticleisto explain each item trying to bring new research
professionasto this area, which is not new, but thereis il much to be done.

Resumo

Este trabaho apresenta um giro de 360 graus nas etgpas necessarias para O
reconhecimento de fala, apresentado desde o estudo da arte até detalhes de tratamentos
de snais e Cadeias Ocultas de Markov, mostrando algumas peculiaridades entre os itens
abordados. Nesta gpresentacdo € mostrado o software HTK, uma ferramenta Open
Source criada pela comunidade cientifica e que permite o ingresso de novos pesquisados
nesta aea. O objetivo deste artigo € explanar sobre cada item tentando trazer novos
pesquisadores para esta &rea que Ndo € nova, mas que tem muita coisa a ser feitaainda.

1. Introducdo

As interfaces de linguagem fdada para computadores tem atraido e fascinada tanto
aos engenheiros quanto aos cientistas da faa durante décadas. Além de ser um assunto
polémico por causa do desafio que implica Interfaces de fda sdo cada dia mais uma
necessdade, elas facilitam ao cidadd a comunicagdo com as novas tecnologias de
redes, que ainda hoje, estdo limitadas a uma pequena parte da populacéo, inclusve nos
paises mais desenvolvidos.

Mas a fda € um fendmeno muito mais complexo do que normamente se imagina
Cada locutor gpresenta um conjunto de caracteristicas que o diferencia dos outros,
como: freqiéncia (determinada fundamentamente pelo sexo), entonacdo (por razbes
regionails), 0 tom com que s pronunciam as padavras (evidentemente o estado
emociond), etc.

Isto, assim como o ato grau de néo linearidade da producéo da fala e de variagdo na
Sua percepcdo, tem provocado que mesmo tendo havido um enorme progresso nos
Ultimos dez anos, as maquinas anda estd longe de poder reconhecer a fada
convenciona, sem limite no vocabulario e sem dependéncia do locutor.

2. Definicdo do problema

Reconhecimento da fada € o processo mediante o qual se converte o sind acigtico
produzido pelo homem e capturado por um microfone ou telefone, em um conjunto de
paavras. As padavras reconhecidas podem ser o resultado find do sistema. Este é o caso
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das aplicagbes de comandos de controle, entradas de dados ou preparacdo de
documentos.

Elas também podem servir de entrada a outros processamentos linglisticos para
conseguir acompreensdo dafaa

Os sggtemas de reconhecimento da fala, podem ser caracterizados e avdiados por
varios parametros, como:

Parametros Faixa de Valores
\Vocabulario Pequeno (< 20 paavras) a Grande (>20000 padavras)
Enrollment I ndependente do locutor a Dependente do locutor
Modo de fda Paavrasisoladas e Fala continua
Perplexity Pequena (<10) a Grande (>100)

NR Alto (>30dB) aBaixo (<10dB)

Tabela 1l — Definicao de par ametr os para um softwar e de r econhecimento defala

Vocabulario: Néo exite uma definicdo estabelecida em relacéo a seu tamanho, mas
geramente se segue a faixa apresentada.

Enroliment: Dizse que um dstema precisa de enrollment com o locutor quando este
Ihe deve fornecer amostras da sua faa antes de us&-10. Se este néo for o0 caso 0 Sistema é
dito independente do locutor.

Modo de falaz Em um ssema de reconhecimento de fala que trabadha com paavras
isoladas é necessario que edtas estejam separadas por pausas ou Sléncios artificiais para
gue sgam reconhecidas. Isto ndo é exigido nos sSstemas que trabdham com faa
continua. Estes sBo mais dificeis de implementar ja que, neles, a prondncia de uma
palavra pode interferir na paavra subseqiiente. Este efeito é chamado de coarticul acéo.
Perplexity: Eda € uma medida muito usada para medir a complexidade da tarefaa qua
condtitui a média geométrica do niUmero de paavras que podem seguir uma paavra em
uma dada gramdica. A gramatica se encarrega de estabelecer regras e limites para a
formacéo de uma sentenca a partir de um vocabulario determinado. Sem a gramética, o
nimero de possibilidades pode ser extremamente grande, mesmo com um vocabul&io
pequeno.

Condicdes adversas. Um sistema pode ser degradado por uma s&rie de fatores, tais
como: ruido ambiente, distorgbes aclgticas, diferentes microfones, largura de banda, e
maneiras ateradas de faar.

3. Estadoda arte

3.1 Breveresumo histérico

Os edtudos sobre reconhecimento da fda inicaram-se gproximadamente em 1950,
onde pesguisadores que procuravam explorar as idéias basicas da fonética-aclgtica sem
resultados satisfatorios. Entre os anos de 1950 aé 1959, os estudos foram liderados,
bascamente por pesquisadores americanos e ingleses. Dentre as investigagbes mais
rlevantes desta década podemos mencionar os trabalhos de Olson e Belar, dos
Laboratérios RCA e os trabahos de fry e Denes da Universidade de College, Inglaterra.

A partir de 1960, se inicia uma verdadeira explosdo nas pesquisas de reconhecimento
da fda e pesquisadores de outros paises, principamente do Japdo, se incorporam as
pesquisas nesta area. Sem dlvida a técnica mais expressiva desenvolvida naquela época
foo a Andise de Cruzamento por Zero (Zero-Crossing Andyss) que conseguia
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diginguir entre varias regides do edimulo de entrada, facilitando o reconhecimento.
Uma outra técnica, nd menos importante, desenvolvida na década de 60 é a
Programacéo Dinamica para dinhamento tempora. Esta técnica foi desenvolvida pelo
cientista russo Vintsync. Apesar de que a base do conceito foi consderada rudimentar,
as versdes mais avancadas do seu algoritmo foram muito usadas na década dos anos 80.

Em 1970, j4 exigia um grande nimero de pesquisadores trabahando na area. Os
pesquisadores jgponeses apresentaram a idéla da Codificacdo Preditiva Linear (LPC -
Linear Predictive Coding) que tem sdo amplamente usada. Por outro lado, nos
Laboratorios Bdl se iniciavam uma serie de experimentos com o objetivo de criar um
gstema de reconhecimento de fala independente do locutor.

Foi em meados da década dos anos 80 que surgiu a idéia de aplicar Redes Neurais a0
reconhecimento de padrdes da fda. As RNA tinham sdo introduzidas na década dos
anos 50, no entanto seus resultados tinham sdo consderados insatisfatdrios devido a
um conjunto de problemas operacionals, os quas foram sendo solucionados na medida
gue o reconhecimento avangoul.

A década dos anos 80, foi a década onde a pesquisa no reconhecimento da faa
goresenta melhores  resultados. Como  exemplo podemos mencionar 0 Sisema
desenvolvido pela Agéncia de Projetos de Pesquisas Avancadas para a Defesa (DARPA
- USA) que reconhece com precisdo mil palavras em comunicagao continua

3.2 Atualidade

Durante os Ultimos 10 anos tem se obsavado um progresso dgnificativo nas
tecnologias de reconhecimento de fda As taxas de erro de paavras caem por um fator
de 2 a cada dois anos. Os sstemas si0 cada vez mais independentes do locutor, as faas
mai's continuas e o vocabul&io maor.

Existem vérios fatores que tem contribuido paraisto:

Alcangors2 uma maturidede em ferramentas como modelos ocultos de
Markov e asredes neurais artificias.

Estabeleceramse padrbes para avaliagdo de desempenho. Anteriormente, 0s
pesquisadores SO podiam usar dados obtidos locamente e ndo se preocupavam
com a escolha dos conjuntos de treinamento, o que provoca dificuldades na
comparagéo entre sstemas, e a degradagdo dos mesmos quando |he eram
gpresentados dados nunca vistos. Hoje se tem grande quantidade de dados no
dominio publico, junto com especificacdes de padrdes de avaliaco.

Os progressos na tecnologia computacionais também  contribuiram. A
disponibilidade de computadores rdpida e mais barata diminuiu grandemente o
tempo de implementacéo das idéas.

Exisgem j& em vérios paises sgemas de reconhecimento de faa em redes telefonicas
e celulares. Ouitras redlidades sfo os Sistemas de ditado para geracdo de documentos.

3.3 Modelos acusticos mais usados hoje

Durante a andise acidtica a fim de andisar os quadros da fala, se necessita de aguns
modelos aclgticos. Estes diferem entre S por suas propriedades, dém do modo como
s80 apresentados. Entre as representactes mais conhecidas temos:

Templates. € a forma de representacdo mais smples, na qua gpenas uma amostra de
unidade da fda a ser moddada é armazenada. Uma paavra ou fonema pode ser
identificado através de sua smples comparacéo com templates conhecidas. Neste tipo
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de apresentacdo, o principa problema é que como a variagdo aclstica é muito grande,
torna-se dificl moddar as unidades de fda ja que seriam necessrias multiplas
templates para cada unidade.

Estados: E uma representagio mais usada do que o template por ser mais flexivel.
Est4 baseada no treinamento do modelo aclgtico, através da Uilizacgo de estados. Neste
tipo de representacéo cada paavra € modelada por uma seqiiéncia de estados treinados.
Cada estado indica 0 som que provavelmente pode ser ouvido em aguele segmento de
paavra (fonema), usando uma distribuicdo probabilistica sobre o espaco aclstico. Para
a representacdo deste tipo de modelo acUstico podemos utilizar modelos ocultos de
Markov - HMM (Hidden Markov Models) e/ou redes neurais.

A maioria dos modelos aclgticos hoje em dia estéo baseados em Modelos Ocultos de
Markov, uma edrutura edtética capaz de suportar 0 modelamento aclustico como
temporad do snd da fda No entanto, as redes neuras atificias também tém sdo
usadas por terem a capacidade de classificar.

3.4 Sistemas Hibridos

Com o objetivo de extrair pardmetros augticos adicionais ou de explorar as vantagens
associadas a0 agprendizado de agoritmos como o0 backpropagation, existem os Sstemas
hibridos. Aqui, as redes neurais (ANN) so normamente utilizadas para obter estes
parametros e depois se integram na parte HMM do sistema.

No trabaho[2]: "Modeo Oculto de Markov Parametrizacdo Através de uma ANN e
sua Aplicacd no Reconhecimento de Fala continud', apresenta um sstema hibrido
ANN-HMM  ("Artificid  Neurd Network - Hiddem Makov Modd") para
reconhecimento de fala continua, onde o modelamento aclgtico é confiado a ANN e o
HMM responsabiliza-se peo modelamento  temporal, explorando, portanto, as
principals vantagens de cada uma das edtruturas. Este sstema foi treinado e avdiado a
partir de uma base de dados dependente de locutor, consstindo de um tota de 100
frases (totalizando 5,21 minutos de locugdo). Estas frases foram cedidas pelo laboratério
de Fonética Acldica e Pscolingligica Experimenta (LAFAPE) do Indituto de
Estudos da Linguagem (IEL) da UNICAMP. O treinamento do sstema foi redizado em
nivel de fonemas (36 fonemas) e o teste foi redizado em nivel de frases, gpresentando
uma probabilidade de acerto de 99%.

4. Processamento digital dafala

Os gnais s caracterizam pela sua fregliéncia, entdo podemos concluir que um bom
comego para andisar uma funco € iniciar pelo estudo de sua fregiiéncia. frequéncia de
uma fungio é uma funcio periddica f (t) = Asen(20wt), A>0. O parametro A mede a
amplitude da funcéo (os vaores méximo e minimo assumido pela fincéo). O parémetro
w é um nimero que indica quantos ciclos completos de periodo existe no intervao
[0,1]. Esse nUmero esta portanto diretamente relacionado com 0 nimero de oscilagdes
da funcdo na unidade de tempo, que é a freqliéncia da funcdo. A figura 4.1 mostra o
gréfico def paradiferentes valores de w.

Se uma funcdo é periddica de periodo L > 0, isto &, f(t + L) = f(t), a teoria de séries de

¥ i20wjs
Fourier nos ensina que ela pode ser escrita na forma f (s) = é ae ,a, T Ronde w
-¥
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€ uma congtante. Essa decomposicdo de uma funcéo periddica € chamada de s&rie de
Fourier.

A Série de Fourier mostra que toda funcéo periddica pode ser decomposta como uma
soma (infinita) de fungdes periddicas (senos e cossenos). Essa decomposicéo torna fécil
uma andise das freqiiéncias de f: existe uma fregiéncia fundamentd (w), e todas as
outras freguiéncias séo multiplosinteiros (wj ) dessa frequéncia

O coeficiente g na equacdo da série de Fourier mede a amplitude do componente de
freqiéncia W na fungdo f. Em particular, se =0, freqiéncia ndo se encontra

L

presente na funggop. A amplitude g é dada pela equacgo a, ()f (u)e*°"du,onde L é o
0

periodo da funcéo.
R — t=0:1/100:1;
. yl=sin(pi*t*4);
| i y2=sin(pi*t*8);
SRR ORI I R y3 = sin(pi*t* 16);
i | subplot(3,1,1);
TR AT plot(t,y1);
R B R A subplot(3,1,2);
’ EL Y Y o8 ] plot(t,y2);
' subplot(3,1,3);
plot(t.y3);

Tabela 2 - Diferentesfreqiiénciasde umasendide: itema)sen 4P t b)sen 8P t¢) sen 16 P t

O objetivo do processamento digita de sinais da fda é a representacéo digital dos
snais da faa, andise e extracdo de caracteristicas e 0 desenvolvimento ce modelos de
sintese. Todas esas feramentas sGo crucias na implementacdo de sistemas de
comunicacdo fdada, sga eda comunicacdo a distancia ou comunicagdo homem:
maquina. Tradicionamente, estes sstemas estdo divididos em ssemas de codificacéo,
sntese, reconhecimento de sinais da faa e verificacdo e identificacéo do orador.

Podemos reproduzir graficamente o snd da fda utilizando a seguinte féormula
matematica:

A vaiavd t representara um vetor com valores no intervalo de 0 a 1, sendo
incrementado por valores 0.001.

A vaiave y representa a composi ¢do de ondas senoidais referente avariave t.
Destamaneiratemosy = sin(2* pi*50*t), onde 50 é o valor em Hz.

Sobre o valor de y que iremos utilizar as técnicas de processamento digitd, técnicas
como: Filtros Digitais, MFCC, LPC, Fourier, e outras. O resultado destas técnicas
mateméticas de processamento digita de snais, posshilita extrarmos informactes para
serem utilizadas nas redes neurais ou cadeias ocultas de Markov, para o reconhecimento
dafda

5. Modelos de Markov ndo observaveis|7]

A metodologia de reconhecimento da faa baseada nos modedos de Markov néo-
observaveis (HMM - Hiddem Markov Models) € uma das mais utilizadas. A teoria dos
HMM foi publicada por Baum em 1966 [5], sendo a primera aplicacdo em
reconhecimento de fala proposta por Jelinek logo em 1969 [6]. No entanto, SO a partir
de 1975 edtas aplicagbes comegaram a ser reportadas com regularidade e s6 na década
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de 80 apareceram na literatura um conjunto de artigos explicitando a teoria basica que
permitiu que esta metodol ogia se tornasse téo popular.

5.1 Processo discreto de M ar kov

Conddere-se um dgema que num determinado ingtante de tempo se encontra na
estado i de entre N possivd S ,S,,..., S, . A intevalos de tempo regulares o sstema
evolui para outro estado ou eventudmente permanece no mesmo, em funcdo de uma
probabilidade de transicéo entre estados. Designaremos os diversos instantes de tempo
por t=1,2,... e 0 estado no instante t por g. A descricdo probabilistica deste processo
estocastico requer o conhecimento dos estados ocupados nos instantes passados, ou sga
P(g=S|q=S,9g=S,..)1£i,j,kEN.

Num processo de Makov de primera ordem a descricdo probabiligtica €
condicionada apenas a0 estado no ingtante anterior, podendo ser representado através de
uma matriz de trandcéo entre estados A={a}, independente do instante de tempo, em
que cadaelemento édefinidopor: a=P(q=S|q=S)1£i,j £EN.

Eda matriz veifica as  redrigdes edocadticas de  definicdo  de
probabilidades,nomeadamente; a 3 O,é a=1.

Como exemplo, consdere 0 modelo de Markov com 3 estados, para descrever de um
modo smplificado o estado do tempo. Neste modelo, cada estado correspondente a
observacdo, uma vez por dia, das seguintes condigbes amosféricas estado 1. Dia
chuvoso; Estado 2: Dia nublado; Estado 3: Diacom sol;

Assumindo que o estado do tempo num dia apenas depende do estado do tempo no
dia anterior e que a matriz de transcdo de edados € dado por:

€04 03 03y
A={a =g02 06 0.2
g0.1 0.1 0.8
Obtém-se a seguinte cadeia de Markov.

Figura 1— Exemplo de Cadeia de Markov com 3 estados

Admitindo que o tempo num determinado dia é sol (estado 3), pode perguntar-se, por
exemplo, qua a probabilidade de os 7 dias seguintes serem dias de sol-sol-chuva-chuva-
sol-nublado-sol. Se definirmos a seqiéncia de observacBes Os correspondentes a
sequéncia de estados {S,S,S,S,S,S,S}, a probabilidade da seqiiéncia O dado o modelo é
dado por:

P(OIModelo) = P(SIS) P(SIS) P(SIS) P(SIS) P(SIS) P(SIS) P(SIS)

—aaaaaaa

= 0.8x0.8x0.1x0.4x0.3x0.1x0.2

=1.536x10
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O processo descrito € denominado de modelo de Markov observavel, uma vez que a
cada observacdo corresponde um estado. Este modelo € no entanto bastante restritivo e
incgpaz de ser utilizando em muitos problemas reais. Paa tornar 0 modeo mais
flexivel, associa-se a cada estado uma fungdo de distribuicdo de probabilidades e
observagdes. Assm, cada estado pode gerar uma observacdo, de entre um conjunto, de
acordo com eda digtribuicdo. A mesma sequéncia de observacBes pode assm ser
gerada, com probabilidades diferentes, através de seqUéncias diferentes de estados. A
sequiéncia de estados que gera uma seqliéncia de observagdes ndo é conhecida, pelo que
este modelo se denomina de ndo-observavel. Estes modelos encontram aplicagbes na
solugdo de uma grande variedade de problemas.

Para ilustrar melhor este duplo processo estocagtico, considere-se um conjunto de N
urnas, cada uma com M bolas de cores diferentes. Estas urnas estéo colocadas por detrés
de uma corting, gpenas visiveis a um individuo que as manusda. Edtes individuos, de
acordo com determinado processo aeatdrio, escolhem uma urna inicid e retira dela uma
bola mostrando-a através da cortina. A cor € a Unica observacdo para quem esta na sala
Seguidamente, a bola é colocada na urna de onde foi retirada e é escolhida outra urna
através de um processo aeatdrio que depende apenas da Ultima urna escolhida. Para este
caso, 0s edstados correspondentes as urnas escolhidas e as cores das bolas as
observagoes, sendo a probabilidade de cada cor definida diferentemente para cada urna.

5.2 Aplicagdo dosHMM em reconhecimento defala

No reconhecimento baseado em HMM, exisem modelos probabilisticos das entidades
do vocabulario a reconhecer. O reconhecimento € efetuado determinando a
probabilidade da entidade a reconhecer, ter sido gerada por cada um dos modelos.

Para a construcdo de um reconhecedor de snais de faa utilizando HMM, deve-se
inicidmente construir um conjunto de modelos, um para cada classe de sons (fonemeas,
paavras, etc.) a reconhecer, através dos seguintes passos que condituem a fase de
treino:

1. Definir o conjunto de classes de sons a reconhecer que correspondera ao
ndmero L de modelos atreinar;

2. Escolher a topologia (o tipo de modelo, 0 nimero de estados e o nUmero de
observagoes por estado);

3. Obter, para cada classe, um conjunto com dimensdo razodvel de dados de
treino;

4. Treinar os modeos utilizados, por exemplo, areestimagéo de Baum-Welch.

Para 0 reconhecimento de um som, comega-Se por extrair a sequéncia de observagoes
correspondente a0 sinal da faa Seguidamente € calculada a probabilidade da seqiéncia
de observagOes, dada cada um dos modelos. Atribui-se a sequéncia de observages a
som (classe) associado ao modelo que obteve a méxima probabilidade.

PO[l)=maxP(O|lI )IEIi £L

O esquema de blocos do reconhecedor utilizando estes modelos € apresentado na
figura2.
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Figura 2— Esgquema de blocos de um reconhecedor de entidadesisoladas

As caracterigticas do sinal de entrada que servem como observacfes, obtidos trama-a-
trama, sBo normamente parametros espectrais derivados de LPC tais como os cepstrum,
a energia, e as respectivas variagbes em relacdo a trama anterior (delta cepstrum e delta
energia). sendo estes vaores continuos, € necessaio proceder a sua quantificacdo
vetorid, tornando-se um conjunto finito de simbolos, resultando numa degradacdo da
percentagem de reconhecimento, a menos que se utilize um livro de codigo bagtante
grande. Outra solucéo para este problema é a utilizacd de modelos continuos, onde as
digtribuigBes associadas as observagBes sdo caracterizadas por uma mistura de funcgdes,
densdade de  probabilidades, normadmente  com  didribuicdo gaussiana
b(O) :é cA(O,mU)1£ j £ Nem que O é o vetor a ser modelado, ¢ € 0 peso ou
coeficiente da m-ésma mistura no estado Se A(O,mU), com médiam, e covariancia
u. A funcéo densidade de probabilidade da equacdo
PO]1)=max P(O|l )1£ j £ N pode ser usada, desde que com o nimero suficiente de
misturas, para gproximar qualquer fungdo continua. A equacdo da reestimacdo de (k)
dada pela equacdo b(O) = é_ cA(O,mU)1£ j £ N desdobra-se nas equacies para
reestimar ¢, meU.

Nas aplicacbes dos HMM para o reconhecimento de fda, ndo se usam normamente
modelos completamente ligados mes Sm modelos esquema-direto, ou sga, modelos em
gue de um estado S SO € possivel tranditar para 0 estado S, ou permanecer N0 MesMo
estado, como mostra nafigura 3.

bk [e[4] bMk)

Figura 3 Modelo Esquerda — Direita normalmente utilizado nas aplicacdes de r econhecimento

Edta topologia traz dgumas smplificagbes na estrutura dos parametros do modeo,
gue e explicitam seguidamente.
1. A distribuicgo de estados inicid O tem gpenas um vaor nd nulo (igud a 1),
correspondendo ao estado S.
2. A mariz de digtribuicdo das probabilidades de transicdo entre estados, tem,
por cada linha, apenas dois valores ndo nulos. Os valores correspondentes a
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podendo tranditar parasi mesmo.

6. Softwar es de reconhecimento da fala
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sendo o Ultimo estado um estado absorvente, O

HTK Sphinx 111 CSLU ISIP Spock
Instituicéo Microsoft & CMU oGl Mississippi State ucsD
Cambridge Univ. University
URL Htk.eng.cam.ac.uk | www.speech.cs.cmu.edu cdu.cseogi.edu | www.isip.msstate.edu |speech.ucsd.edu/spg
ck
Linguagem C C, Perl C, Ta/TK C Java
Plataforma Unix e DOS Linux FreeBSD , SunOS, Unix, DOS, Unix Unix, Windows
HP/UX, Digital Unix, Windows
Windows NT/2000
Tecnologia HMM HMM ANN & HMM HMM HMM
Recursos Muito flexivel, Aplicacdo de rapido[Open Source, forneceum|  Fé&cil de usar
ultima versao suportg desenvolvimento extenso vocabul&rio
novos front end (RAD) paracriagéo
baseadosem PLP e dedidlogos.
normalizacdo vocal
Objetivo Grandes Restrito a palavras
vocabularios isoladas

Tabela 3 - O software HTK apresentou o menor indice de erro em compar agao a seus concorrentes
no wor kshop Broadcast News em 1998, sendo osresultados publicadosno DARPA.

7.HTK

HTK é um kit de ferramentas para construcdo de um Moddo Oculto de Markov
(HMM). HTK é primariamente congruido para ser utilizado como uma ferramenta de
reconhecimento de faa O desenvolvimento desta ferramenta € redizada por: Speech
Vison Robotics Group, no Departamento de Engenharia da Universdade de Cambridge
(http://svr-www.eng.cam.ac.uk).

HTK é um software livre (free) que pode ser descarregado (download) pela interngt,
mas ndo pode ser redistribuido, pela necessidade de se registrar no site para redizar o
processo de baixa do software (download).

8. IBM ViaVoice

O software IBM ViaVoice € um produto que tem como Seus consumidores usuarios
domésticos e empresas. Este produto € de facil indaacdo e configuracéo, e demostra
como a tecnologia de reconhecimento de fala continua pode ser utilizada para fornecer
beneficios e melhorias na qudidade de vida das pessoas. O IBM ViaVoice permite sua
customizacdo ao Sigema Operaciond em uso, permitindo executar operacOes atraves
dos comandos verbais, esta ferramenta também de adapta aos aplicativos de uso gera
como editor de texto e navegador de web, permitindo o controle desses aplicativos
através da pronuncia de paavras.

Para os desenvolvedores de software a IBM disponibiliza um Kit de ferramentas para
customizacdo dos aplicativos desenvolvidos com o IBM ViaVoice, permitindo que os
desenvolvedores adaptem a tecnol ogia de reconhecimento aos seus softwares.
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9. Trabalhos futuros

O HTK permite 0 uso exclusvo do Modeo Oculto de Markov, a ferramenta ndo traz
em seu conjunto modelos de redes neurais (ANN) para testes ANN x ANN e ANN X
HMM, para identificacdo do modelo de trabalho mais eficiente e eficaz. O HTK traz
toda a estrutura necessaria fara o trabaho com arquivos de sons e seus codigos fontes
etfo disponiveils, 0 que permite adicionarmos 0S recursos para testes mas
aprofundados.

Os resultados em publicagBes cientificas demonstram o uso de sstemas hibridos com
resultados extremamente satisfatorios, mas qua o melhor modelo hibrido para ser
utilizado, no ged o0s pexquisados ex® focdizando energias no  modeo
backpropagation e HMM, s6 os resultados testando os outros modelos de redes
respondera esta incognita.

10. Conclusies

O reconhecimento de fda com um vocabul&io acima de 60 mil paavras e
independente do locutor j& € uma redidade, mas com custos computacionais elevados,
como podemos manter a qudidade e diminuir 0o cuso computaciona? Hoje os
computadores estéo evoluindo cada vez mais rgpidos, devemos deixar para a evolucdo
do Hardware a solucdo dos problemas existentes hoje? Ficamos satisfeitos com o
modelo backpropagation x HMM pelos seus bons resultados ndo é uma estagnacdo na
evolucdo das nossas proprias capaci dades?

Essas sG0 perguntas a serem respondidas, com certeza temos uma Unica resposta
coerente, existe muito trabaho a ser feito nesta &rea de pesguisa, ndo SO no processo de
criacdo e testes de novas técnicas bem como na aplicabilidade das técnicas exigtentes,
para a proliferacdo deste recurso que com certeza trara uma qudidade de vida superior
a0 sr humano.
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Abstract. Thiswork presents the necessary mechanisms to phonemes
identification usng mathematical models and phoneme recognition using neura
nets. It will be presented an agorithm used to speech recognition research and

obtained results.

Resumo

Egte trabalho agpresenta os mecanismos necessaios para a identificacédo de fonemas
utilizando moddos mateméicos e o0 reconhecimento do fonema utilizando redes
neurais.

Sera goresentado um adgoritmo utilizado para a pesquisa na aea de reconhecimento
dafaae os resultados obtidos.

I ntroducéo

Os problemas existentes nos projetos de pesquisas ha area de reconhecimento da faa
englobam desde a definicdo do numero de paavras (Sstemas pequenos ae 100 paavras
e dstemas complexos acima de 1000 pdavras), dependéncia e independéncia do locutor
(Stemas persondizados a um usu&io ou a vaios usuaios), problemas regionas
(entonacéo), estado emocional do locutor (tom) e sexo do locutor (freqiiéncia). Estas
peculiaridades do snd da voz, tem que produzir um modelo de representacdo para que
s possa ser utilizado em uma rede neural ou num modelo probabiligtico como as
Cadeias Ocultas de Markov.

Um modelo representativo das ondas aclUdticas baseadas em Fourier que traz a
representacdo da freqliéncia ndo permite um treinamento de uma rede neurd com um
volume grande de paavras, pois a rede ndo consegue identificar um padréo nos dados
gpresentados para 0 treinamento, e quando consegue a identificacdo das paavras
apresentadas a rede neural ndo traz um indice de acerto adequado, isto gragas a0 modelo
representativo das freqiiéncias.

Através da utilizacdo do modelo matemético LPC (coeficiente da predicéo linear) e da
FregZ (Trandformada-Z de uma resposta de freqiéncia de um filtro digitd)
conseguimos identificar em um snd aclgico 0 ponto aproximado da exigéncia de um
fonema, possibilitando a criacdo de um vetor de dados que representa 0 snd da voz,
treinando a rede neurd com este vetor e permitindo a convergéncia da rede no seu
treinamento.
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Configur agdes adotadas

Este projeto foi executado com as seguintes caracteristicas:

Banco de dados de arquivos de sons no formato wave gravados em
8000HZz/16BitsMono.

Cada arquivo wave possui um palavra, sendo a abrangéncia do conjunto de pdavras
de nimeros de zero a nove (zero, um, dois, trés, quatro, cinco, sais, sete, oito e nove).

Cada pdavra foi gravada 10 vezes, totdizando um banco de dados de 100 arquivos de
sons.

Rede neura Backpropagation com 250 neurbnios de entrada, 100 neurdnios ocultos e
10 neurdnios de saida, ficando 250x100x10.

50% dos arquivos de som foram utilizados para o treinamento e os outros 50% para 0s
testes de reconhecimentos.

Software utilizado Matlab 5.3.0 (R11).

Tratamento matematico para os ar quivosde som

Inicidmente o0 snd é processado com a janda hamming de tamanho igua a0 do snd
de entrada e o resultado é caculo peo modelo matematico Lpc com tamanho da ordem
igual a 14. O resultado do Lpc é processado pea transformada-Z (fregZ). O resultado €
reduzido para 250 pontos, que s3o introduzidos na rede neural.

1Carga do arquivo wave

[n0O_01 f00_01] = wavread(['8000HZz16bits\zero011);
2Tamanho do arquivo

t00_01 = length(n00_01);

3Janedlamento do sinal

j00_01 = hamming(t00_01).*n00_01;
4Fourier

A00_01 =fft(j00_01, f00_01);

SLpc

[a00 01,900 01] =Ipc(j00_01,14);
6FreqZ

HOO_01 = fregz(g00_01,a00 01,f00_01/2);
7Reduz o sinal para 250 pontos
HOO_01r = diminuiWave(HOO 01,16);
8Funcéo dereducéo do sinal
function retorno = diminuiWave(vetor, tamanho)
echo off;
Cleary;
ncount = 1,
for x = Lilength(vetor)
[r] = mod(x,tamanho)
if (r == 0.00)
y(ncount,1) = vetor(x);
ncount = ncount + 1;
end
end
retorno=y;

Tabela4 - Algoritmo paraidentificacdo dosfonemas
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Janelamento do sinal Carga do arquivo wave Fourier x FreqZ
] ) - b L ou 28
| _ i i

Lpc Fourier Freqz

-_HW n"l*nwﬁ

Tabela5s - Visualizagao gréfica dostratamentosdo sinal

Backpropagation

O dgoritmo gpresentado demonstra a carga dos arquivos wave ja com O
processamento do sind e a sua reducéo para 250 pontos, tendo este vetor de dados
aguns itens selecionados para a sua introdugdo narede neura para o treinamento.

Cada varidvel (numero0l, numero02, ..) possui um conjunto de paavras gravadas,
sendo este conjunto composto de palavras de zero a nove, somando 10 variavels e cada
varidvel com 10 paavras gravadas, totdizando 100 informagBes para manipulagdo com
arede neurd.

[Nnumero01, numero02, numero03, numero04, numero0s,...
numero06, numero07, numero08, numero09, numerol0, tamanho] = cargaWave,

P = [numero01, numero02, numero03, numero04, numero05];
T = [tamanho tamanho tamanho tamanho tamanho];

adphabet =P,
targets = tamanho;

[R,Q] = size(alphabet);
[S2,Q] = size(targets);

S1 = 100;

net = newff(minmax(al phabet),[S1 S2] {'tansg' 'tansg'} , traingdx’);
%net.LW{ 2,1} = net.LW{2,1}*0.01;

%net.b{2} =net.b{2}*0.01;

net.performFcn = 'sse; % Sum-Squared Error performance function
net.tranParam.god = 0.5, % Sum-squared error godl.
net.tranParam.show =20; % Frequency of progress displays (in epochs).
net.trainParam.epochs = 25000; % Maximum number of epochsto train.
nettranParam.mc =0.95; % Momentum constant.

[net,tr] = train(net,P,T);

Tabela6 - Algoritmo derede neural (backpropagation)
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Para a redizacdo dos testes gpds 0 treinamento, deve-se sdecionar uma variavel para
ser apresentada a rede neurd, para que se possa processar 0 reconhecimento. A variavel
gpresentada no adgoritmo abaixo é "numerol0" que possui as paavras zero, um, dois,
trés, quatro, cinco, sais, sete, oito e nove dentro dela.

A = sm(net,numerol0);
graficoBackpropagation(A);

Tabela7 - Entrada de dados ha rede neural para a sua identificacéo

A funcdo grédfica Backpropagation apresenta um gréfico de baras com a
representacdo dos nimeros de 0 a 9, mostrando graficamente o indice do maior vaor
identificado pelarede neurd paracada paavra.

function graficoBackpropagation(vetor) figure(2)

figure(1) subplot(5,1, 1), bar(vetor(51:60))
subplot(5,1, 1), bar(vetor( 1:10)) subplot(5,1, 2), bar(vetor(61:70))
subplot(5,1, 2), bar(vetor(11:20)) subplot(5,1, 3), bar(vetor(71:80))
subplot(5,1, 3), bar(vetor(21:30)) subplot(5,1, 4), bar(vetor(81:90))
subplot(5,1, 4), bar(vetor(31:40)) subplot(5,1, 5), bar(vetor(91:100))
subplot(5,1, 5), bar(vetor(41:50))

Tabeda 8 - Algoritmo de apresentagéo grafica dosresultados darede neural
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Figura 11 - Apresentacao dos gr aficosr efer entes aos
nameros sais, sete, 0ito, nove e zero (representado
por 10), juntamente com o valor identificado pela
redeneural

Figura 10 - Apresentacao dos gr &ficos referentes aos
namerosum, dais, trés, quatro e cinco, juntamente
com o valor identificado pelarede neural

Resultados

O reconhecimento de fonema utilizando os modeos maeméicos de janda
(hamming), Lpc e Transformada-Z geraram um sind de saida que obteve um percentua
de acerto equivaente a80% com a rede neura backpropagation.

Conclusdes

As técnicas maematicas utilizadas demondraram ser eficiente para a identificagéo
dos fonemas, sendo edta identificacd comparada com a utilizacdo de uma rede neurd.
A rede gprendeu e identificou as palavras testadas.
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Os préximos trabahos necessarios tém como por objetivo testar 0 modelo matemético
com outras redes neurais para mensurar o indice de resultados, para a identificacdo da
melhor rede neurd.

Trabadhos de identificacdo de fonemas utilizando o moddo matemdico MFCC tem
sido gplicado e com resultados satisfatorios.
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9. GLOSSARIO

L PC — Modelo matemético para tratamento de sinais.
HMM — Camadas Ocultas de Markov.

ANN — Redes Neurais.

BACKPROPAGATION — Tipo de Rede Neurd.

TRANSFORMADA-Z — Moddo matemético para tratamento de sinais.

FOURIER — Modelo matemético para tratamento de sinais.
HAMMING — Modelo matemético para tratamento de sinais

WAVE — Formato de arquivo de sons.
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