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RESUMO

O reconhecimento de fala € um campo de estudo muito amplo e com diversas etapas envolvidas.
O processo de reconhecimento de uma palavra isolada se inicia na capta¢do da onda sonora,
passa por varios métodos para tratamento desta onda e extra¢do de descritores do sinal. Uma
vez obtido estes descritores se inicia a fase de comparagdo. Nesta fase, um algoritmo deve ser
aplicado para o reconhecimento do sinal de entrada. Existem vérios algoritmos que utilizam
técnicas diferentes. Para chegar a uma solucdo no reconhecimento, além dos algoritmos e
descritores, o ambiente, o contexto da aplicacdo e os recursos disponiveis também devem ser
considerados na decisao de quais técnicas devem ser empregadas. Neste trabalho trazemos uma
introdugdo a estas técnicas. Sdo estudados métodos desde a primeira etapa que consiste na
captura e processamento do sinal digital até a fase final, onde sdo considerados os algoritmos e
técnicas aplicados ao reconhecimento de uma palavra isolada.

Palavras-chave: MFCC. SOM. HMM. ALSA. Reconhecimento de Fala.

ABSTRACT

Speech recognition is a very broad field with study with several steps involved. The process
of recognition of an isolated word starts the capture of the signal it applied to several methods
for treatment with the goal of feature extracting and extracting features. Once obtained these
features it starts the comparison phase. At this stage, an algorithm must be applied to the
recognition of the input signal. To obtain a solution to recognition algorithms and features
extraction, the environment, the application context and the resources available should also
be considered in deciding which techniques should be employed. In this paper we shows an
introduction to these techniques. The methods are studied from the begining of the capture and
digital signal processing to the final stage, which are considered the algorithms and techniques
applied to the recognition of a isolated word.

Keywords: MFCC. HMM. Alsa. Speech Recognition.
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1 INTRODUCAO

Nos primeiros sistemas computacionais a comunicagdo entre pessoas € maquinas era
realizada através de terminais por linha de comando ou cartdes perfurados. Apenas
especialistas conseguiam utilizar estes sistemas. Depois, no inicio da década de 70, com a
criacdo do mouse e a introducdo da interface grafica os sistemas tornaram-se mais amigaveis
ao usudrio, podendo ser utilizados por pessoas comuns sem necessidade de conhecimento
técnico. Com o passar dos anos a interagdo entre pessoas € maquinas tornou-se mais intuitiva
com as diversas interfaces entre o usudrio e o sistema. No fim da década de 70 iniciaram-se as
pesquisas de reconhecimento de fala. Interfaces por meio de fala sdo utilizadas em diversas
dreas, tais como: sistemas embarcados, automacao residencial, operagdes bancdrias, conversao
fala texto e dispositivos moveis.

O reconhecimento da fala € um campo de estudo amplo e necessdrio as diversas
tecnologias que a utilizam como um meio de comunicacdo entre o usudrio e o sistema. Utilizar
a fala como entrada de um sistema torna a comunica¢do entre o usudrio € o sistema mais
direta, intuitiva, rapida e precisa. Como um campo de ampla aplicacacio, o reconhecimento de
fala tem diversos projetos em diferentes partes do mundo. Dentre os quais se destaca o projeto
CMU Sphinx da universidade americana Carnegie Mellon. O projeto ja tem cerca de 20 anos
de pesquisas na drea de reconhecimento de fala e de voz. Trata-se de um projeto open source
voltado para linux, mas também conta com uma versdo em java multiplataforma. O CMU
Sphinx oferece suporte para varias linguagens, dentre elas o inglés, alemao, russo, francés e
espanhol. O reconhecimento de fala pode ser classificado de acordo com o tamanho do
vocébulario, de acordo com os algoritmos utilizados e de acordo com o tipo de fala a ser

reconhecida (continua ou discreta).

1.1 Justificativa

O reconhecimento de fala é campo de estudo muito amplo e com diversas aplicagdes,
como j4 foi citado acima. Com base nisso propomos realizar um estudo sobre o reconhecimento
de palavras isoladas em um fluxo continuo, ou seja, captar palavras chaves em meio a um
didlogo, para andlisar os métodos que melhor se encaixam para a vigilancia de ambientes, com

baixo custo computacional para a inclusdo de sistemas embarcados.



1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € realizar estudos preliminares de métodos de
reconhecimento de palavras isoladas em fluxo continuo independente do locutor. Analisar os
algoritmos utilizados, suas vantagens e desvantagens. Apresentar os resultados para um
pequeno vocabulario. Analisar os métodos estudados afim de implementacdo em um sistema

embarcado.

1.2.1 Objetivo especifico

Apontar a melhor solucdo para reconhecimento de palavras ditas independente de

locutor em fluxo continuo com baixo custo computacional.

1.3 Metodologia

A metodologia adotada para a realizagdo deste trabalho consistiu em pesquisa em
livros, sites, artigos e notas de aula sobre o tema abordado e seus diversos aspectos, apds a fase
de pesquisa foi realizado o estudo de algoritmos aplicados ao reconhecimento de fala, foram
estudados os algoritmos HMM, SOM e um método de correlacdo entre caracteristicas da fala,
estes trés métodos foram implementados, a explicacdo sobre a implementacdo é realizada no
capitulo 6, apds a implementacdo foram realizados testes preliminares e avaliacdo dos
algoritmos, por tltimo foi feita a documentacado do trabalho explicando os principais conceitos

no campo de reconhecimento de fala e processamento de sinais aplicados a esta area.

1.4 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2 € feita uma explicacdo do que € relevante para este trabalho com base
na literatura. No capitulo 3 é feita uma explicagdao de como € realizada a captagdo de dudio. No
capitulo 4 a transformacao do dudio em coeficientes mel-cepstrais. No capitulo 5 € realizada a
explicacdo sobre as técnicas estudadas neste trabalho.No capitulo 6 € feita uma breve explicagcao
sobre a implementagdo dos métodos. No capitulo 7 sdo expostos os resultados obtidos. O
capitulo 8 traz as consideracdes finais sobre o trabalho desenvolvido e sugestdo para futuros

trabalhos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo traz uma revisdo bibliogrifica dos sistemas de reconhecimento de fala e
processamento de sinais digitais, uma vez que estes sao 0s assuntos que constituem a base

deste trabalho.

2.1 Sistemas de reconhecimento de fala

Sistemas de reconhecimento de fala permitem que computadores equipados com
microfone interpretem a fala. De acordo com Rabiner e Juang (1993), os sistemas de
reconhecimento de fala podem ser classificados em trés grupos de acordo com a técnica
utilizada. Estes grupos sdo reconhecedores por inteligéncia artificial, reconhecedores por

comparacao de padrdes, reconhecedores baseados na andlise acuistico-fonética.

2.1.1 Reconhecedores baseados em inteligéncia artificial

Os sistemas de reconhecimento de fala que utilizam a inteligéncia artificial usam
propriedades tanto dos reconhecedores por comparacdo de padrdes quanto dos reconhecedores
baseados na andlise acustico-fonética. Sistemas com redes neurais sdo encaixados nesta classe.
As redes Multilayer Perceptron usam uma matriz de ponderacdo que representa as conexoes
entre os nos da rede, e cada saida estd associada a uma unidade a ser reconhecida (MORGAN;
SCOFIELD, 1991).

A abordagem de inteligéncia artificial baseia-se no processo humano natural de ouvir,
analisar e tomar uma decisdo sobre as caracteristicas acuisticas medidas para reconher a fala.
Segundo Rabiner e Juang (1993) Faz parte do processo de reconheciemento de fala pela
abordagem de inteligéncia artificial o processo de segmentacio e rotulagem usado na andlise
acustico-fonética. Esta abordagem aplica o conceito de que o conhecimento é dindmico e os

modelos devem adaptar-se frequentemente.

2.1.2  Reconhecedores por comparagao de padroes

Estes reconhecedores usam o principio de que o sistema foi treinado para reconhecer os

padrdes. Os sistemas por reconhecimento de padrdes possuem duas fases diferentes :

[d Treinamento;



[ Reconhecimento.

Durante a fase de treinamento sdo criados padrdes de referéncia para o sitema. Na fase
de reconhecimento compara-se os padrdes obtidos com os padrdes de referéncia criados na
fase anterior e calcula-se uma medida de similaridade entre os paddes. O padrdo mais similar
ao desconheido € escolhido como reconhecido. Os sistemas que se baseiam nos Modelos

Ocultos de Markov (HMM) se encaixam nesta categoria.

Dentre as diversas razdes para usar a abordagem de comparagdo de padrdes para
reconheimento de fala pode-se citar a simplicidade de uso, por ser um método de facil
entendimento que possui uma rica fundamentagdo matematica e € amplamente utilizado, e a
robustez, trata-se de um método robusto e invariante para diferentes vocabularios, algoritmos
de comparacao de padrao e regras de decisdo. Isto torna esta abordagem apropriada para uma
vasta gama de unidades de fala, como fonemas, palavras isoladas ou frases (RABINER; JUANG,

1993).

2.1.3 Reconhecedores baseados na analise acustico-fonética

Os sistemas baseados na andlise actstico-fonética decodificam o sinal de fala baseados
nas caracteristicas acusticas deste sinal e na relacdo entre elas (INCER, 1992). Os sistemas de
andlise desta classe devem considerar propriedades acusticas invariantes. Entre estas
caracteristicas estao a classificacdo entre sonoro e niao sonoro, segmentacdo do sinal da fala,
deteccao das caracteristicas que descrevem as unidades fonéticas e escolha do padrao que mais

corresponde a sequéncia de unidades fonéticas.

Os reconhecedores baseados na andlise acustico-fonética trabalham em duas etapas. O
primeiro passo na andlise acustico fonética € chamado de fase de segmentagcdo e rotulagem
(RABINER; JUANG, 1993). Este passo envolve a segmentacdo do sinal da fala em regides
discretas, no tempo, onde as propriedades acusticas do sinal sdo representadas por um tnico
fonema, ou estado. Em seguida uma ou mais etiqueta fonética € associada a cada regido
segmentada de acordo com as propriedades acusticas. O segundo passo para o reconhecimento
tenta determinar uma palavra vélida a partir da sequéncia de etiquetas fonéticas obtidas na fase
anterior. As palavras sdo obtidas a partir de um determinado vocabuldrio, as palavras obtidas

fazem sentido sintético e tem significado semantico.



2.2 Processamento digital de sinais

De acordo com Ortigueira (2005) um sinal € qualquer fun¢ao associada a um fendmeno
fisico, econdmico ou social e que transporta algum tipo de informacgdo sobre ele. Pode ser
definido como uma descricao quantitativa de um dado fenomeno. A voz é um exemplo de

sinal.

Os sinais podem ser classificados de diferentes formas de acordo com suas
caracteristicas e com o tipo de dominio e contradominio. Segundo Ortigueira (2005) esta

classificagdo pode ser feita de acordo com as seguintes caracteristicas:

1. Varidvel independente: o sinal € continuo se ¢ € R e discreto se t € Q. Os pontos t,,,n € Z
sdo chamados de instantes de amostragem. Sinal amostrado € o sinal discreto obtido por

amostragem de um sinal continuo.
2. Amplitude: os sinais podem ser classificados de acordo com a amplitude em :

(d Analdgicos: sinal continuo cuja amplitude pode assumir uma gama continua de

valores;

( Quantificados: sinal cuja amplitude pode assumir, apenas, uma gama finita de

valores;

(1 Digitais: sinal resultante da codificagdo de um sinal amostrado e quantificado. A
codificacdo consiste em atribuir a cada valor obtido por amostragem e quantificacdo

um cédigo.

3. Duragdo: os sinais cujo dominio € limitado dizem-se de duragdo finita, os restantes sao

de duragdo infnita.Os sinais de duragdo finita tambem sdo chamados de janela.

4. Reprodutibilade: um sinal é dito deterministico se repetindo a mesma experi€éncia
obtém-se 0 mesmo resultado, caso isso ndo seja possivel entdo trata-se de um sinal

aleatorio.

5. Periodicidade: os sinais deterministicos classificam-se ainda em aperiddicos e
periddicos. Os sinais aperiddicos ndo sdo repetitivos. Os sinais periddicos sao repetitivos
e possuem a relacdo x(r) = x(t+7) V ¢, onde T é o periodo. Quando T < 2w a
involvente final do sinal periédico x(¢) ndo coincide com a extensdo periddica do sinal
base x;(¢) ocorre o fendmeno chamado aliasing. O fendmeno de aliasing é importante

na conversdo discreto-continua e verifica-se no dominio da frequéncia.
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6. Morfologia: formas simétricas a um eixo ou outro. Os sinais pares sdo simétricos ao eixo

das ordenadas. Os sinais impares sdo simétricos ao eixo das abscissas.

7. Carater : outras medidas sdo consideradas. Um sinal pode ter carater escalar, vetorial.

Por exemplo, o sinal de saida de um conjunto de sensores é um sinal sensorial.

A andlise frequencial moderna é um conjunto de técnicas matematicas e ou fisicas que

permite obter o conteudo frequéncial de qualquer sinal, a que se chama de espectro .

O

processo de obtengdo de espectro chama-se analise espectral. O processo numérico usado

para determinar o espectro € chamado de estimacao espectral. A estimacao espectral € feita

em sinais de fonte fisica, como a voz, durante um intervalo de tempo finito. Na prética o

contetido frequencial de um dado sinal ndo € uniforme. Assume valores significativos em

intervalos chamados bandas. A Tabela 1, baseada em Ortigueira (2005), mostra alguns sinais e

suas bandas.

Tabela 1: Bandas ocupadas por alguns sinais

Sinal de a
Eletrocardiograma 0Hz 150 Hz
Eletroencefalograma 0 Hz 100 Hz
Voz 100 Hz 4000 Hz
Ruido do vento 100 Hz 1000 Hz
Ruido de tremor de terra 0.01 Hz 10 Hz
Radiodifusao 0.03 MHz | 3 MHz
Onda curta 3 GHz 30 GHz
Radar, satélite, comun. espaciais | 300 GHz | 300 THz
Luz visivel 370 THz | 770 THz

A designacdo de filtro habitualmente usada em referéncia aos sistemas lineares, deriva

da possibilidade de certos sistemas eliminarem ou atenuarem fortemente certas bandas.



3 CAPTURA DE AUDIO

Este capitulo traz uma discussio sobre a captura do sinal sonoro, as bibliotecas usadas
para capturar a onda e os formatos para armazenar o dudio.

A captura do sinal de dudio é uma parte fundamental para o desenvolvimento de um
sistema reconhecedor de fala. Existem bases de dados disponiveis para testes em que a captura
do sinal de 4udio ndo € necessdria, um vez que estas bases disponibilizam os arquivos de
dudio. Um exemplo de base de dados de voz é a Aurora-1, esta base é construida por sinais de
fala limpos e degradados através de oito tipos de ruidos. Neste trabalho optamos por realizar a

captura do dudio pois este também faz parte do objetivo.

O som se propaga no ambiente por meio de ondas de forma continua no tempo e no
espaco a uma velocidade média de 340 metros/segundo fazendo o ar vibrar. Esta onda sonora
¢ capturada por meio de um microfone como uma onda analdgica e é convertida para um sinal
digital. A onda capturada € normalizada através de um filtro de passa-baixas. Circuitos que
realizam esta conversao de onda sdo chamados de ADC ( analog digital converter). O tamanho
das amostras, expressa em bits, ¢ um dos fatores que determina a precisdo com que o som €
representado em forma digital. Outro fator importante que afeta a qualidade de som € a taxa de
amostragem. De acordo com Proakis e Manolakis (1996), o teorema de Nyquist afirma que a
frequéncia mais elevada que pode ser representada com precisdo €, no maximo, metade da taxa

de amostragem.

3.1 Bibliotecas para Captura de Audio

Para o processo de reconhecimento de fala de qualquer tipo, primeiro € necessario
capturar o sinal de dudio. A fase de captura de dudio é essencial para o bom desempenho do
projeto. Existem diversas bibliotecas open-source que oferecem fungdes que realizam a captura
e gravagdo de 4udio, entre elas a Allegro e OpenGL, entretanto a aplicacdo dessas bibliotecas
implica em um maior custo computacional, uma vez que estas trazem milhares de linhas de
codigo junto com outras fungdes além das necessarias para a implementagao deste projeto. Com
base nisso, buscou-se uma alternativa que integrasse efici€éncia e baixo custo computacional para

aplicagdes em audio.



3.1.1 ALSA

ALSA (advanced linux sound architeture ) consiste de um conjunto de drivers do
kernel, uma biblioteca, uma API e programas utilitdrios para o suporte de som no linux.
Jaroslav Kysela iniciou o projeto ALSA porque os drivers de som do kernel Linux ndo
estavam sendo devidamente mantidos e atualizados. Apds a iniciativa, mais desenvolvedores
aderiram ao projeto e a estrutura da API foi refinada. ALSA foi incorporada ao kernel oficial
do Linux 2.5. A biblioteca fornecida pelo ALSA, libasound, fornece uma nomeacao 16gica dos
dispositivos de hardware. Os nomes podem ser de dispositivos de hardware reais ou plugins
(TRANTER, 2004). Os dispositivos de hardware usam o formato HW : i, j, onde i é o nimero
do cartdo e j do dispositivo do cartio. Uma placa de som tem um buffer de hardware que
armazena amostras gravadas. Quando este buffer enche, ele gera uma interrupcao. O driver de
som do kernel, em seguida, utiliza o acesso direto a memoria para transferir as amostras para
um buffer de aplicativo na memoria. O tamanho deste buffer pode ser programado por
chamadas da biblioteca ALSA. Caso o buffer seja muito grande a transferéncia geraria uma
laténcia excessiva. ALSA resolve isso dividindo o buffer em fragmentos e transfere os dados

fragmentados. A Figura 1 ilustra a reparticao do buffer em periodos, quadros e amostras, onde:
(A Periodos: contém fragmentos de dados em um ponto no tempo.
(d Fragmentos: Menor unidade de um periodo.

(1 Amostra: valores(nesse caso, contém 2 bytes, 1 € o Menor Bit Significativo e o outro

Maior Bit Significativo).

readfwrite pointer

LLI LT L1 LT LT[ T[] buffer=16 pericds

L | | | ] period =8 frames

LIR| frame =2 samples (left + right)

[CTM] sample =2 bytes (LSB, MSB)

Figura 1: Buffer de aplicacdo. fonte:(TRANTER, 2004)
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De acordo com Tranter (2004) a API ALSA oferece seis principais interfaces. Sao
elas a interface de controle, interface MIDI raw, interface de tempo, interface de sequéncia,
interface mixer e interface de PCM. Esta ultima, gerencia a captura e reproducdo de 4udio

digital.

3.2 Arquivos WAVE

O formato de dudio adotado foi o WAVE. Neste tipo de formato o som é armazenado
em sequéncias numéricas. O dudio é convertido em dados e armazenado bit a bit. O WAVE
(.wav) foi criado pela IBM e pela Microsoft, nos anos oitenta e tem suporte a uma série de
resolucdes de bit, taxas de amostragens e canais de dudio. A taxa de amostragem em arquivo
.wav refere-se ao nimero de amostras por segundo. O CD possui uma taxa de amostragem
de 44,100, o que significa que cada segundo de dudio tem 44,100 amostras. A quantidade
de bits usada determina quanta informacdo pode ser armazenada no arquivo. A quantidade de
bits também interfere na amplitude do sinal. Em uma gravacdo de 8 bits estard disponivel 256
niveis de amplitude, variando de 0 a 255. Em uma gravacao de 16 bits a quantidade de niveis
de amplitude disponiveis passa a 65,536, variando entre —32,768 até 32767. A quantidade de

16 bits € suficiente para este projeto.

3.2.1 Cabecalho WAVE

O cabecalho de um arquivo .wav possui 44 bytes e € organizado como mostrado na

Tabela 2.
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Tabela 2: Formato de um cabecalho de arquivo wave

Posicdo | Valor Descricao

1-4 RIFF Define como um arquivo RIFF

5-8 Tamanho do arquivo (int) Tamanho méaximo do arquivo em bytes
9-12 "WAVE" Arquivo tipo cabecalho wave

13-16 | "fmt" Marca formato chunk

17-20 | 16 Tamanho do formato dos dados
21-22 |1 Formato tipo PCM

23-24 | 2 Quantidade de canais

25-28 | 44100 Taxa de amostragem

29 -32 | 176400 (taxa de amostragem * bits por amostra * canais) / 8
33-34 | 4 limites

35-36 | 16 Quantidade de bits por amostra
37-40 | data Marca o inicio da sec¢io de dados

41 - 44 | Tamanho do arquivo (dados) | Tamanho da se¢cdo de dados




4 PRE-PROCESSAMENTO

Neste capitulo discutimos as técnicas usadas para o pré-processamento do sinal de dudio.
O processo para reconhecimento de fala pode ser divido em varias etapas. O sinal de dudio é
recebido do meio externo através de um transdutor e convertido para um sinal digital, a partir
deste momento devemos tratar este sinal. A Figura 2 ilustra as etapas do processo de extragcdo de
caracteristicas mel-cepstrais, também chamadas caracteristicas MFCC (mel frequency cepstral

coefficients).

Aplicacio da
sinal de dudio Pré-Enfase :> Ja$1z:'::r1n :> FFT em cada

frame

filfros
ridngulares

\ Banco de
&

I 4

Comparagso ;
saltla dos (—— ooT  p— Eegering &
Coeficienles b 9
R

pakavras
Figura 2: Etapas para extracdo de coeficientes MFCC.

O sinal recebido deve passar pelo pré-processamento para reduzir as interferéncias

externas do sinal e ressaltar as informagdes uteis. Durante a etapa de pré-énfase o sinal é
normalizado. A normaliza¢do da amplitude do sinal garante que sons em diferentes alturas
sejam processados igualmente. Os periodos de siléncio do sinal sdo retirados para que apenas
dados importantes sejam armazenados.
ApOs a etapa de pré-énfase € realizado o janelamento do sinal, ou seja, o sinal € dividido em
frames. E aplicada uma janela de Hamming para atenuar as descontinuidades causadas no
inicio e final de cada frame. A proxima etapa € a aplicacdo da Transformada Répida de Fourier
(FFT - do inglés fast fourier transform) no sinal para obter a poténcia espectral.

A FFT transforma um sinal do dominio do tempo para um do dominio da frequéncia. A
Transformada Discreta de Fourier (DFT - do inglés discret fourier transform) possui
complexidade O(n?) e a FFT possui complexidade O(nlogn), por este motivo a FFT é usada

em aplicagOes computacionais.

11
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4.1 Filtros Digitais

Filtros digitais s@o usados para separar os sinais. Para o processamento de dudio
sdo aplicados os filtros no dominio da frequéncia, estes filtros selecionam certas regidoes no
espectro, bloqueando as demais (ORTIGUEIRA, 2005). Aplicar diferentes filtros para o sinal
de voz implica em diferentes técnicas. Em (VIANA, 2013) e em (GORDILLO, 2013) é possivel
encontrar uma descri¢do mais detalhada para descritores de voz. Neste trabalho foram utilizados
os filtros tridngulares que estdo diretamente realcionados a escala mel, esta é explicada na sec@o

seguinte.

4.1.1 Escala Mel

Em 1937 Stanley Smithy Stevens, John Volkman e Edwin Newmann propuseram o
uso de uma varidvel psicoacustica chamada pitch para a criacdo de uma escala musical
perceptual de tons em intervalos igualmente espagados, chamada escala mel. A frequéncia
ouvida pelo sistema auditivo humano € subjetiva e varia de acordo com cada individuo. Esta
impressao subjetiva de frequéncia € a sensacdo subjetiva da intensidade ou a amplitude de um
som. A escala mel é uma escala de pitches julgados pelos ouvintes como sendo igual em
distancia um do outro. O ponto de referéncia entre esta escala e a medi¢do de freqiiéncia
normal € definida igualando um tom de 1000 Hz , 40 dB acima do limiar do ouvinte , com um
pitch de 1000 mels. Abaixo de cerca de 500 Hz as escalas de mel e Hertz coincidem, acima
disso intervalos cada vez maiores sdo julgados por ouvintes para produzir iteracdo igual aos
pitches. A escala mel é baseada em um mapeamento entre a frequéncia real e o pitch
aparentemente percebido do sistema auditivo humano. Para converter uma frequéncia em

escala mel aplica-se a equacdo 1, onde f € frequéncia.

M(f) = 1125m<1+%> (1)

4.1.2 Filtros Triangulares

A percepcao humana de algumas frequéncias de sons complexos ndo podem ser
individualmente dentro de certas bandas, quando uma dessas componentes cai fora da banda,
chamada de banda critica, ela pode ser identificada (VIANA, 2013). Isto ocorre porque a
percepcdo de uma frequéncia particular pelo sistema auditivo, por exemplo fy, é influenciada
pela energia da banda critica das frequéncias em torno de fy. O valor dessa banda varia
nominalmente de 10% a 20% da frequéncia central do som, comecando em torno de 100Hz

para frequéncias abaixo de 1kHz e aumentando em escala logaritmica acima disso. Com base
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nestes fendomenos utiliza-se o logaritmo da energia total das bandas criticas em torno das
frequéncias mel. A aproximac¢do utilizada para este cédlculo € a utilizacdo de um banco de
filtros espacados uniformemente na escala mel, o banco de filtros triangulares.

A Figura 3 mostra um banco de filtros usados na técnica MFCC. Cada filtro calcula
a média do espectro em torno de um espectro central. Quanto maior a frequéncia, maior € a

largura da banda.

T K Hl HK HdK Halk] HelK] Hi(K]

KO] KI1I KI2]  K3]  K[4] KI5l K[g] k(7] 8]

Figura 3: Banco de filtros triangulares MFCC. fonte: (GORDILLO, 2013)

Para determinar matematicamente os segmentos, parte-se da frequéncia extremas f; e fj
que sdo as frequéncias de corte do banco de filtros em Hz. Esses valores sao usados para dividir
o intervalo em B + 1 partes iguais, k[m] sdo as frequéncias digitais e Mel~! determina a largura

do banco de filtros e é dado por

Mel™ (m) = 700(eTis — 1) 2)
Em seguida, obtém-se a log-energia da saida de cada um dos filtros mel. Por fim os
coeficientes MFCC sdo obtidos aplicando a Transformada Discreta de Cosseno (DCT - do inglés

discret cosine transform) ao logaritmo dos coeficientes de energia obtidos no passo anterior.



5 TECNICAS ESTUDADAS

5.1 Modelos Ocultos de Markov

O algoritmo HMM - Hiden Markov Models (modelos ocultos de markov) - sdo utilizados

para reconhecimento de padrdes temporais como a fala, os gestos, a escrita e a bioinformatica.

De acordo com Rabiner e Juang (1993) um modelo de Markov pode ser definido

como um conjunto finito de estados ligados entre si por transi¢des, formando uma maquina

de estados. Estas transicdes estdo ligadas por um processo estocdstico . H4 ainda um outro

processo estocdstico associado a um modelo de Markov, que envolve as observacdes de saida

de cada estado. Se somente as observacdes de saida forem visiveis a um observador externo ao
processo, diz-se entdo que os estados estdo ocultos.

Um HMM € caracterizado por:
(A Um conjunto de estados S = {S},S2,...,8,—1,5,}, onde n é o nimero de estados;

1 Fungdo de probabilidade de estado inicial T = {m;} .

Ti=Plg1=S] 1<i<n 3)
onde ¢; é o estado inicial (f = 1).
(1 Funcio de probabilidade de transi¢do A;
(A Funcio de probabilidade de simbolos de saida B.

Considerando exclusivamente processos em que as probabilidades de transicdo ndo
dependem do tempo e os HMMs sdo de primeira ordem, um HMM ¢ considerado de primeira
ordem quando a trasi¢do do estado depende apenas da probabilidade do estado anterior mais

recente. O conjunto de probabilidades de transi¢do A € definido por:

A ={a;j} “)

aij=Plg—1=Slg=8;] 1<ij<n 5)

onde a;; € a probabilidade de ocorrer uma transi¢ao do estado S; para o estado S .

Os coeficientes a;; devem obedecer as seguintes regras:

14
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a,'jZO 1§i,j§l’l (6)
n
Yaj=1 1<i<n (7)
j=1

A probabilidade de estar no estado S; no instante de tempo ¢ depende somente do

instante de tempo ¢;.

5.1.1 HMM e a funcdo densidade de probabilidade

Um HMM também pode ser classificado de acordo com a funcdo densidade de
probabilidade em HMM discreto, continuo e semicontinuo.
5.1.2  Fungdo densidade de probabilidade

Para ser uma FDP, dada uma varidvel aleatéria X, dizemos que f(x) é uma fungdo

densidade de probabilidade de X, se e somente se f(x) atender as seguintes condi¢des:

fx)>0 a<x<b

Uma varidvel aleatéria € uma funcio cujo valor € um nimero real determinado por cada

elemento em um espaco amostral.

b
/ flx)dx=1 (8)

5.1.2.1 HMM Discreto

O numero de possiveis simbolos de saida é finito (RABINER; JUANG, 1993). A
probabilidade de emitir o simbolo Vj no estado S; é dada por b;(k). As propriedades da funcéo
de probabilidade B sdo:

K
Y bik)=1 1<i<n )

As observagoes sdo discretas por natureza ou discretizadas através de uma técnica de

quantizagdo vetorial, gerando assim codebooks (RABINER, 1989).
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5.1.2.2 HMM Continuo

A funcdo densidade de probabilidade € continua. Geralmente uma fun¢do densidade
elipticamente simétrica, tal como a funcdo densidade de probabilidade Gaussiana (RABINER;
JUANG, 1993). As observagdes sdao continuas e a FDP continua € usualmente modelada como

uma mistura finita de matrizes gaussianas multidimensionais.

5.1.2.3 HMM Semicontinuo

O modelo é um caso intermedidrio entre continuo e o discreto. O conjunto fungdo
densidade probabilidade € o mesmo usado para todos os estados e todos os modelos. A

probabilidade de emissdao dos simbolos de saida é dada por :

bi0)= Y ®fOV) 1<j<n (10)
Vien(0y)

onde:

O; € o vetor de entrada

N(0;) é o conjunto das fun¢des densidade de probabilidade que apresentam os M maiores
valores de f(O;|Vy), 1 <M <K

K é o nimero de fun¢des densidade de probabilidade, ou seja, os simbolos de saida

Vi € 0 k-ésimo simbolo de saida

cj(k) é a probabilidade de emissdo do simbolo Vi no estado S

f(O:|Vx) é o valor da k-ésima funcdo densidade de probabilidade.

5.1.3 Topologia

Outra maneira de classificar um HMM € de acordo com a estrutura de transi¢ao da
matriz A da cadeia de markov. Existem varios modelos de HMM. A Figura 4 ilustra os principais
modelos de acordo com Rabiner e Juang (1993), o ergddico totalmente conectado onde qualquer
estado pode ser alcangado com um unico passo, o0 modelo de caminhos paralelos e o modelo

"left-right", também chamado de modelo Bakis.
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(a)

(b)

Figura 4: Exemplo de topologias de HMM. a) Modelo ergédico b) Modelo esquerda-direita c)
Modelo esquerda-direita paralelo. (RABINER; JUANG, 1993)

A Figura 4 (a) mostra um modelo ergddico, ou totalmente conectado, neste modelo
qualquer estado pode ser alcangado em um Unico passo a partir de qualquer estado. Segundo
Rabiner e Juang (1993) as propriedades do sinal de fala sio melhores modeladas em modelos
esquerda-direita como o da Figura 4 (b) porque a sequéncia de estado associada ao modelo tem
a propriedade de que, a medida que o tempo aumenta, o indice de estado aumenta, ou seja,
os estados de desenvolvem da esquerda para a direita. O modelo ergddico gera uma matriz de

transicdo completa, enquanto o modelo esquerda-direita gera uma matriz triangular superior.

5.1.4 Os problemas a serem resolvidos

O HMM possui trés problemas bésicos, que sdo:

1. Problema de avaliacdo: Dada a sequéncia de observacdo O = (01,02,03,...,0,) € 0
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modelo A = (A, B,®), como calcular eficientemente P(o|A).
2. Problema da busca da melhor sequéncia de estados.

3. Problema de treinamento: como ajustar os parimetros do modelo A(A,B,T) para

maximizar P(o|A).

O problema da avaliacio pode ser solucionado através do procedimento
Forward-Backward. O segundo problema € solucionado com a aplicacdo do algoritmo de
Viterbi e o terceiro e ultimo problema pode ser otimizado aplicando um procedimento iterativo
como o método de Baum-Welch. Nas sec¢des 5.1.4.1, 5.1.4.2 e 5.1.4.3 faz-se uma explicacdo

sobre os procedimentos para a solucdo dos problemas 1, 2 e 3 respectivamente.

5.1.4.1 Foward-Backward

Com a resolug@o do problema 1 podemos responder a algumas perguntas, se dado um
modelo e uma sequéncia de observacdes, como podemos saber de que a sequéncia observada foi
produzido pelo modelo ou, podemos ver essa solu¢ao de outra forma, um modelo € satisfatério

para determinada entrada de observagdes

(A Inicializacgdo:

o (i) =mbi(0y), 1<i<N (11)
1 Inducdo:
N
w+1(j)=Y [oct(i)a,-j}bj(o,+ 1), 2<1<T
i=1
A Término:

P(O) = ¥ [a(9)]

i=1

5.1.4.2  Viterbi

O algoritmo de Viterbi é um algoritmo de programag¢do dindmica usado para encontrar
a sequéncia de estados ocultos 6tima. Dado uma sequéncia de estados ocultos de um HMM, o
algoritmo de viterbi calcula a melhor sequéncia de estados baseados nas probabilidades de
transi¢do. Este algoritmo foi proposto em 1967 por Andrew Viterbi para a decodificacdo de

codigos convolucionais em links de comunicag@o ruidosos. O algoritmo também possui



19

aplicacdoes em redes CDMA e GSM, modem dial-up, satélites, sintese de fala, linguistica
computacional e bioinformética. Em telecomunica¢do, um cédigo convolucional € um tipo de
cddigo corretor de erro em que cada conjunto de m simbolos é transformado em um conjunto
de n simbolos.

Algoritmo

(1 Inicializacdo:

61(i)=7t,~b,-(01), 1<i<N (12)
¥ (i)=0

(d Recursao:
8(j) = max [3-1(Day|p;(0), 2<r<T (13)
Y, (j) = arg max [8; 1(i )au] 1<j<N (14)

( Término:
P = ma [orio 15
Gj = arg max, [ST(I-)} (16)

5.1.4.3 Baum-Welch

Nao existe uma maneira conhecida de resolver analiticamente o conjunto de
parametros para um dado modelo de forma que seja maximizada a probabilidade da seqiiéncia
de observagdes. No entanto um procediemento iterativo como o método de Baum-Welch
permite escolher A = (A,B,m) tal que P(O|A) é maximizada localmente. O algoritmo
Baum-Welch é apresentado em termos das varidveis o, e [, dos algoritmos forward e
backward respectivamente, e segundo Rabiner (1989) é o mais indicado para a estimacdo dos
parametros do HMM. Para os HMM’s discretos, a quantidade de simbolos de saida € finita.
Também para uma tnica elocugdo, a re-estimac¢do da funcdo de probabilidade para que um

estado ¢g; emita um simbolo O; =V}, € obtida por:

_ ZtT;l1 al( )Bt( )t.q. O =V
z | al( )B: (/)

M
onde bi(k) >0, 1<i<N, 1<k<M, Y bi(k) =1, 1<i<N
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5.2 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sdo estruturas matematicas capazes de aprender, memorizar
e generalizar determinadas situacdes e problemas a elas apresentado. Rede neural € inspirada
no cérebro e ¢ formada por neurdnios que se ligam entre si e de acordo com uma determinada

funcdo, realizam sinapses entre si (HAYKIN, 2001).

Em 1943 o psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts
propuseram um modelo matematico de um neurdnio artificial (FAUSETT, 1994). O modelo era

uma simplificacdo do neur6nio bioldgico representado na Figura 5.

Dendritos

Axdnig

Corpo celular x

Terminagdes do axénio

Figura S: Estrutura bédsica de um neurdnio bioldgico. fonte:(BIOLOGIA.SEED, )

Para representar os dendritos, o modelo usou n terminais de entrada de informagdes
X1,X2,X3,...,X,—1,X, € um terminal de saida y representando o axdnio. As sinapses sdao
simuladas de acordo com um coeficiente ponderador, a sinapse s6 ocorre quando a soma
ponderada dos sinais de entrada ultrapassa um limiar pré-definido. Este limiar é chamado de

func¢do de ativacdo e foi definido de forma Booleana. A Figura 6 mostra o neurdnio artificial.

f ——a=f{wxs+b)

Figura 6: Neur6nio artificial proposto por McCulloch e Pitts. (FAUSETT, 1994)
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A equacgdo 17 € a equacdo da saida y do neurdnio.
n
yzf(inw,-er) (17)
i=1
Onde n é o nimero de entradas do neurdnio, w; € o peso associado a entrada x; e f € a funcdo
de ativacao utilizada.

5.2.1 Classificacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA)

De acordo com Haykin (2001), redes neurais podem ser classificadas de acordo com
a topologia ou a forma de aprendizagem. Estas classificacdes sdo explicadas nas secoes 5.2.1.1

e 5.2.1.2 respectivamente.

5.2.1.1 Topologia

As RNAs podem ser classificadas de acordo com sua topologia em perceptron de camada

Unica, perceptron de multiplas camadas e redes recorrentes.

1. Perceptron de Camada Unica: E utilizado para classificacdo linear, ou seja, utilizada
em problemas que sejam linearmente separdveis. A Figura 7 mostra um exemplo de

perceptron de camada tnica;

Xy

Wy
\ =

L5 Wa /

[
g

W, e
X m

Figura 7: Perceptron de camada unica.

2. Perceptron de Multiplas Camadas: Possui vdrias camadas, e possuem, camadas ocultas,
onde dentro delas, esta inserindo neurdnios ocultos, ou seja recursos computacionais. A

Figura 8 mostra um exemplo de perceptron de vdrias camadas;
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Sinal de entrada
Sinal de saida

de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Figura 8: Perceptron de multiplas camadas.

3. Redes Recorrentes: Possui pelo menos um laco de realimentacao, pode ser implementada
tanto no perceptron de camada tnica, como, no perceptron de multicamadas. A Figura 9

mostra um exemplo de perceptron recorrente;

Figura 9: Perceptron recorrente.

5.2.1.2 Tipos de Aprendizagem

Outra maneira de classificar redes neurais € de acordo com o tipo de aprendizagem. Esta

pode ser:

1. Aprendizagem Supervisionada: H4 uma amostra que serd comparada ao ambiente.
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2. Aprendizagem Nao Supervisionada: Procura-se um padrio, sem a ajuda de uma amostra

de comparacdo.

5.2.2 SOM - Self Organizing Maps

De acordo com (RUSSEL, 2003) um mapa auto-orgdnizavel é estruturado pelo
neur6nio vencedor de uma competi¢do, ditada por uma fun¢do discriminante de cada iteragdo,
também chamada de época. Essa competi¢cao pode ser em neurdnio contra todos os neurdnios
da rede, ou, neur6nio contra um grupo de neur6nios da rede. Um das metas de um mapa
auto-organizavel é classificar os dados de entrada competindo entre si. O algoritmo possui um
conjunto de regras de natureza local. O termo local significa que a modificagdo aplicada ao

peso sindptico de um neurdnio € confinada a vizinhanca imediata daquele neur6nio.

5.2.2.1 Alguns principios intuitivos de auto-organiza¢ao

A organizacdo da rede acontece em dois niveis diferentes, que interagem entre si na

forma de um laco de realimentagdo. De acordo com Haykin (2001) os dois niveis sdo:

1 Atividade: Certos padroes de atividade s@o produzidos por uma determinada rede em

resposta a sinais de entrada.

[ Conectividade: Forcas de conexao dos pesos sindpticos da rede sao modificadas em

resposta a sinais neurais dos padroes de atividade.

Pode-se citar, ainda de acordo com Haykin (2001), que mapas auto-organiziveis

possuem os seguintes principios:

(d Modificag¢des dos pesos sindpticos tendem a se auto-amplificar. Para estabilizar o sistema,
deve haver alguma forma de competi¢do por recursos limitados. Especificamente, um
aumento na forca de algumas sinapses da rede deve ser compensados por uma redugdo

em outras sinapses.

A A limitacdo de recursos leva a competi¢@o entre sinapses e com isso a seleciio das sinapses

que crescem mais vigorosamente as custas das outras sinapses.
1 As modificagdes em pesos sindpticos tendem a cooperar.

(1 Ordem e estrutura nos padrdes de informacgao representam informacao redundante que é
adquirida pela rede neural na forma de conhecimento, que € um pré-requisito necessario

para a aprendizagem.
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5.2.2.2 Mapa Auto-Organizivel de Kohonen

Os mapas auto-organizdveis foram desenvolvidos por Teuvo Kohonen em 1981 e fazem
parte de um grupo de redes neurais baseadas em modelos de competicio (FAUSETT, 1994).
Uma caracteristica importante destes mapas € que eles utilizam treinamento nao
supervisionado, os neurdnios competem entre si € ajustam seus pesos com base nesta
competi¢do. O principal objetivo dos mapas auto-organizaveis de Kohonen € agrupar os dados
de entrada que sdao semelhantes entre si formando classes ou agrupamentos denominados
clusters. Segundo Affonso (2011) os mapas de Kohonen podem ser aplicados para problemas
nao lineares de alta dimensionalidade, como por exemplo: processamento de sinais,
demodulacdo e transmissdo de sinais, extracdo de caracteristicas e classificacdo de imagens e

padrdes acusticos, quimica e medicina.

Baseado no aprendizado competitivo, os mapas de Kohonen sdo do tipo
winner-takes-all, ou seja, o vencedor leva tudo. Os neurdnios de saida competem para serem
ativados e a cada iteracdo apenas um neurdnio € ativado. O funcionamento do SOM pode ser
compreendido em diferentes etapas. A etapa competitiva na qual se define o neur6nio mais
adequado, chamado de BMU (do inglés Best Matching Unit). A escolha da melhor
correspondéncia entre o vetor de entrada e o vetor peso € feita por critério da menor distancia
euclidiana entre o vetor de pesos por ela armazenado e o vetor de entrada. Na etapa
cooperativa os vizinhos sdo definidos dentro de uma distancia obtida a partir da BMU. O
processo de treinamento consiste na otimiza¢do da distancia entre os neurdénios. A vizinhanga
topoldgica é definida por meio da interatividade entre os neur6nios. Um neurdnio ativado
tende a excitar os neurdnios em sua vizinhanca imediata. Cada iteracdo de atualizacdo dos

valores e distancias da rede é chamada de época. As épocas constituem a etapa adaptativa.



6 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo € realizada uma discuss@o sobre a implementacdo computacional dos
algoritmos estudados. O ambiente de desenvolvimento para todos os algoritmos foi 0 mesmo,
o GNU/Linux Ubuntu 15.0.

A implementagdo foi dividida em etapas. A primeira etapa consiste na captura do
audio, esta foi realizada com a aplicacdo da biblioteca alibsound.h, que utiliza a interface PCM
para a modulacdo do sinal. Nesta fase € necessario checar os pardmetros de hardware através
de fun¢des disponibilizadas pela ALSA. Apés a captura da onda foi realizado o tratamento da
mesma. Foram implementadas func¢des para aplicacdo da FFT, DCT, dividir o sinal em frames,
aplicar janela de Hamming e por fim extrair carateristicas do sinal. Nesta fase as principais
dificuldades encontradas foram a manipula¢do de férmulas matemadticas complexas e o baixo
nivel de programagdo. Ap0s a extracdo das caracteristicas MFCC € realizada a comparacdo dos

padrdes. A Figura 10 traz um esbog¢o da arquitetura dos médulos desenvolvidos.

( W Caracteristicas Padrao
Sinal Sonoro MFCC Com = Reconhecido
METE - » paragao
-—LModqu de Pré-Processamento J Deterministica
B
o 5e0«“%n¢-35
\‘ﬁi s
?&u @fza ae

Interface C - Python

Caracteristicas
MFCC

Gerador de Grafico

SOM
Grafico
de
Ondas
Mapa Seq:gnma
Classificado Observagies

Figura 10: Organiza¢do dos médulos implementados

6.1 Bibliotecas usadas

Das bibliotecas aplicadas na implementacdo vamos fazer uma breve explicacdo
daquelas que pensamos ser mais relevantes, por terem aplicacdes mais especificas. As

bibliotecas asoundlib.h e dirent.h da linguagem de programacdo C foram usadas, a primeira

25



26

para a captura do dudio, como j4 foi citado no capitulo 3, e a segunda para a manipulacdo das
palavras e arquivos armazenados. A biblioteca asoundlib.h é disponibilizada pela API ALSA.
A ALSA pode ser dividida de acordo com as interfaces suportadas por ela. Dentre estas
interfaces foi usada a interface para o gerenciamento de captura de dudio digital e reproducdo,
a interface PCM. Programas que usam esta interface geralmente usam a estrutura mostrada no

algoritmo 1.

Algoritmo 1 Formato de programa ALSA

Abra Interface para captura ou reprodugao

Setar parametros de hardware

enquanto existirem dados a serem processados faca
Leia dado PCM
Escreva dado PCM

fim enquanto

Fecha Interface

A A i e

Em (KYSELA et al., 2014) € possivel encontrar uma explicacdo masi detalhada sobre a

biblioteca alibsound.h e a manipulacdo dos pardmetros de hardware.

6.2 Comparacao de Padroes

Apés a extracdo das carateristicas MFCC pode-se realizar a comparagdo entre o
padrao de entrada e os padrdoes armazenados. Esta comparacdo pode ser realizada por
diferentes algoritmos. Neste trabalho usamos um método deterministico, um método de
inteligéncia artificial (SOM) citado em 5.2.2 e um método estocastico (HMM), apresentado na

secdo 5.1.

6.2.1 Meétodo Deterministico

O método de comparacdo de padrdao deterministico compara a correlagdo entre dois
vetores de caracteristicas MFCC, quanto menor o resultado retornado pela fun¢do mais
parecidos sdo os padroes. Este algoritmo foi implementado em linguagem C. Neste método é
usado um limiar de correlacdo para definir se os padrdes sdo iguais, ou suficientemente

parecidos. O algoritmo 3 € usado para o cdlculo da correlagdo entre os vetores MFCC.

6.2.2 Meétodo baseado em inteligéncia artificial - SOM

O método baseado em inteligéncia artificial implementado foi o mapa

auto-organizdvel, ou SOM. A implementagdo do SOM foi realizada em linguagem de
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Algoritmo 2 Correlacao entre vetores MFCC

1: funcdo COMPARE(vetorl, vetor2)
2 parai <« | até nl faca >nl € a quantidade de frames do vetor 1
3 para j < 1 até n2 faca > n2 € a quantidade de frames do vetor 2
4 para k < 1 até N_MFCC faca > N_MFCC ¢ a quantidade de coeficientes
5: dist[i][j] < (vetorl[i].feature[k] — vetor2][i]. feature[k])?
6 fim para
7 dist[i][j] < /dist[i][}]
8 fim para
9: fim para

10 parai < 1 até nl faca

11: paraj < 1 até n2 faca

12: se dist[i][j] < min entdo

13: min < dist[i][j]

14: fim se

15: dist[i][j] < dist]i][j] + min

16: fim para

17: fim para

18: devolve %

19: fim funcao

programacdo C. A principal dificuldade encontrada na implementagdo deste método foi a
manipulacdo do mapa e seus neurénios. O gerenciamento da memoria na alocacao e liberagao
de varios ponteiros também se mostrou bastante complexa. O mapa auto-organizdvel requer

mais memoria e tempo na execugao do que o método deterministico citado na 6.2.1.

Algoritmo 3 SOM

1: funcdo COMPARE(vetorl, vetor2)

2 Inicialize os pesos com valores aleatdrios

3 enquanto épocas < 1000 faca

4 Apresente o padrio de entrada a rede

5: Escolha o neurdnio de saida com maior estado de ativagao
6

7

8

9:

Atualize os pesos dos neurdnios vizinhos ao neurénio vencedor
Reduza o fator de aprendizado linearmente
fim enquanto
fim funcao

O mapa foi montado com entradas apresentadas a ele, uma amostra de cada padrao a
ser reconhecido, apds a inicializagdo do mapa € realizado o treinamento apresentando vdrias
amostras diferentes de cada padrdao. A saida do algoritmo é um mapa com a classificacio das

entradas.
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6.2.3 M¢étodo estocastico - HMM

O algoritmo HMM foi implementado em linguagem computacional Python 2.7.
Python é uma linguagem de tipagem dindmica de alto nivel, isto facilta na manipulacdo das
estruturas de dados usadas pelo algoritmo. O algoritmo 4 mostra os passos para resolver o

problema da melhor sequéncia de estados, como mostrado na se¢ao 5.1.4.2.

Algoritmo 4 Viterbi

1: funcao VITERBI(hmm, distribuicdo inicial, emissoes)

2 Inicialize a probabilidade das emissd@oes iniciais

3 para i < em até emissoes faca

4 probabilidadedetransio < probabilidadedetransio x prob.emissocorrente)
5: max < argmax(probabilidadedetranmsio)

6 probs < dist.deemisses x probabilidadedetransiomxima

7 insira o maior resultado na pilha

8

9

fim para

: sequnciadeestados < oestadoquegerouamaiorprobabilidadedeobservao
10: enquanto houver estados na pilha faca
11: retire estados da pilha
12: sequnciadeestados <— estadocommaiorprobabilidadedeobservao
13: fim enquanto
14: inverta sequéncia de estados
15: return sequéncia de estados

16: fim funcao




7 RESULTADOS

Foram estudados e avaliados trés diferentes abordagens para o reconhecimento de
palavras, sempre levando em consideracdo o contexto da aplicacdo e o caso de teste. O
trabalho foi dividido em duas etapas, na primeira etapa ocupou-se da captura e tratamento do
sinal e extragdo de caracteristicas, j4 na segunda etapa foram avaliados os métodos de
comparacdo de padrdes. Foram avaliados um método estocastico (HMM), um método

deterministico (correlagdo entre vetores) e um método de inteligéncia articial (SOM).

Os testes foram realizados para o seguinte vocabuldrio: ajuda, assalto, ladrao, policia,
socorro. Estas palavras foram escolhidas com base na proposta de testar os algoritmos para
monitoramento de ambientes. Podemos ressaltar que, para a proposta, a precisao de acertos nao
precisava ser alta, ou seja, falsos positivos s@o toleraveis. Foram gravadas 50 amostras de cada
palavra como padrdes de comparagdo. As entradas para reconhecimento foram apresentadas ao

sistema dez vezes em um ambiente livre de ruidos e dez vezes em um ambiente ruidoso.

Tabela 3: Taxa de acertos do método deterministico isolado

Palavra | Ambiente Silencioso | Ambiente Ruidoso
Ajuda | 70% 60%
Assalto | 80% 40%
Ladrao | 60% 34%
Policia | 90% 60%
Socorro | 90% 80%

A tabela 3 mostra a porcentagem de acerto para cada palavra usando o método
deterministico. Cada palavra foi inserida dez vezes por um nimero aleatério de pessoas em um
ambiente com pouco ruido a média da taxa de acertos foi de 78% e em um ambiente com

muito ruido esta taxa caiu para 66,4%.
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Tabela 4: Taxa de acertos do método deterministico continuo

Palavra | Isolado | Continuo
Ajuda | 60% 35%
Assalto | 40% 35%
Ladrao | 30% 34%
Policia | 60% 37%
Socorro | 80% 40%

A tabela 4 mostra a porcentagem de acerto para cada palavra usando o método
deterministico com abordagem continua. Cada palavra foi inserida vinte vezes por um nimero

aleatdrio de pessoas em um ambiente ruidoso. A média da taxa de acertos foi de 45,1% .

Tabela 5: Taxa de acertos do método SOM

Palavra | Ambiente Silencioso | Ambiente Ruidoso
Ajuda | 70% 65 %
Assalto | 80% 55 %
Ladrao | 75% 65 %
Policia | 75 % 65%
Socorro | 80% 70%

A tabela 5 mostra a porcentagem de acerto para cada palavra usando o algoritmo SOM.
Cada palavra foi inserida dez vezes por um nimero aleatério de pessoas em um ambiente com

pouco ruido a média da taxa de acertos foi de 76% e em um ambiente com muito ruido esta taxa

caiu para 64%.

Tabela 6: Comparagado entre os métodos

- Deterministico | HMM | SOM
Taxa de acerto 66,4% - 70%
Tempo de execucdo | rdpido viciada | médio
Custo computacional | baixo alto alto

A tabela 6 traz uma comparacao entre os métodos estudados. O algorimto HMM, como
foi explicado no capitulo 5.1, € baseado em probabilidade e nas transicoes de um estado a

outro. Para garantir a homogeneidade do sistema os valores de transicao dos estados sdo iguais
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isso gera um vicio. Sempre que uma palavra € identificada ndo ocorre transi¢ao de estados,
retornando sempre o estado anterior.

Para o caso estudado neste trabalho podemos concluir que o método deterministico foi o
que se mostrou mais eficiente, pois este consome menos recursos computacionais € possui uma

taxa de acerto satisfatoria.



8 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo estudar algoritmos para reconhecimento de
palavras isoladas em fluxo continuo. Os métodos estudados deveriam ter a capacidade de
reconhecer uma palavra isolada independente de locutor, livre de contexto em um ambiente
qualquer. Também deveria ser considerado os rescursos computacionais usados. Uma solu¢@o
que requer pouca memoria e com rapido tempo de processamento. Com base nisto podemos
concluir que o método deterministico foi o que apresentou melhores resultados, pois o tempo
de execucao deste € baixo e requer poucos recursos computacionais podendo ser utilizado em

dispositivos com baixo poder de processamento.

Durante a etapa de captacdo e processamento do sinal a qualidade do hardware usado
tem grande impacto sobre as caratecteristicas extraidas. Em um sistema ideal os filtros devem
ser implementados em hardware o que garante maior processamento e robustez aos ruidos. As
carateristicas usadas também devem ser analisadas, métodos como PNCC, RASTA-PLP, PLP,
LPC, DBNF sao exemplos de descritores de sinal, tal como MFCC, e podem ser analisados em
trabalhos futuros.

A comparacdo entre o padrdo buscado e os padrdes armazenados é uma fase
independente, levando em consideracdo as caracteristicas usadas para o pré-processamento do
sinal, ou seja, € possivel aplicar diferentes algoritmos nesta fase. As técnicas aplicadas durante
todo o processo de reconhecimento que classificam o sistema de reconhecimento. Geralmente
sdo empregados redes neurais artificiais ou algoritmos probabilisticos, como 0 HMM. Também
sao aplicadas técnicas deterministicas onde a classificagdo é realizada através de formulas
matematicas, estas possuem processamento rapido, porém sdo mais dependentes da variagdao

do sinal (timbre de voz, altura da voz) e sensiveis ao ruido.
Por fim gostariamos de sugerir para trabalhos futuros, além dos descritores de voz

citados acima, a implementa¢do de um algoritmo para deteccao de atividade de voz como citado

em (BORGES, 2008), RNAs multicamadas ¢ o Modelo de Misturas Gaussianas (GMM).
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