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No artigo anterior (parte IT) abordou-se o uso de técnicas neurais para o
Reconhecimento da Palavra Isolada — RPI: Neste artigo (parte III) sao
apresentados o sistema proposto para o RPI, o discriminante linear de
Fisher usado para a selecio das caracteristicas mais relevantes do sinal
de voz, os modelos neurais concebidos para o estudo de caso realizado

e os resultados alcancados.

PARTE III

USO DOS MODELOS NEURAIS NO
RECONHECIMENTO DA PALAVRA ISOLADA

SISTEMA PROPOSTO

sistema ora proposto, visa reconhe-
O cer um ndmero finito de palavras iso-
ladas de forma independente do lo-
cutor — pronunciadas somente por locuto-

res do sexo masculino =, utilizando como -

classificador final trés técnicas de redes
neurais.
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O vocabulério escolhido para estu-
do de caso e avaliagdo dos modelos, faz
parte dos principais comandos presentes
no mercado de aparelhos eletronicos para
controle de video cassete. A expansao do
vocabuldrio, incluindo palavras com sono-
rizagdo préxima as existentes, teve como
objetivo introduzir ambigiiidade e tornar
o reconhecimento mais dificil. Assim, com
um total de 28 locutores, foi construida
uma base de dados totalizando 1400 locu-
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¢bes com palavras do conjunto: liga, desliga, siga, pausa, pare, grave, avance, apague,
ejete e volte.

A implementacfo dos diferentes modelos estudados foi realizada com base em uma
plataforma computacional constituida de um computador da linha PC, marca “Gateway2000”
486DX2-66, com 16 Mb de meméria, uma placa de som da “Creative Labs Inc.” modelo
“Sound Blaster 16” e um microfone diretivo da marca “Creative”, conectado a entrada “mic
in” da placa de som e todos os algoritmos utilizados em todas as fases do sistema foram
desenvolvidos no ambiente MATLAB, com o apoio “das “Tollboxes” de Redes Neurais e de
Processamento de Sinais.

O desenvolvimento do sistema proposto, foi realizado segundo as trés seguintes eta-
pas:

* Aquisi¢do de dados - tomada de cada uma das 1400 locugdes, e gravacao do arquivo
bindrio com extensdo “.WAV”. Tomou-se o cuidado de ndo realizar as séries de
repeticdo de um mesmo locutor em uma tnica ocasido;

* Pré-processamento do sinal - constituido pela normalizagdo do sinal amostrado, de-
terminacdo dos pontos extremos da locu¢do, determina¢do do tamanho da janela
para cada locugio de forma que se obtivesse sempre um total de 120 janelas com um
minimo de 76% de superposi¢@o entre elas, extragdo das caracteristicas do sinal e
andlise e selecdo das caracteristicas mais relevantes para a constru¢do dos modelos;

* Constru¢do do modelo - formatagdo dos dados de entrada para as redes neurais,
treinamento e validagdo das mesmas.

A figura 1 resume em um diagrama em blocos as atividades presentes na construgio
deste sistema para RPI.

AQUISICAO DE DADOS

A aquisi¢do dos dados e conversdo A/D do sinal de voz é feita utilizando a placa
“Sound Blaster 16”, no formato mono, visto ser o mais apropriado para gravagdo de voz,
com taxa de amostragem de 11025 Hz e quantiza¢do de amostragem em 16 bits, que propor-
ciona gravacdo de alta qualidade e possibilita a andlise do sinal de voz com faixa dindmica de
45 dB. As gravagdes dos sinais de voz foram feitas em uma sala sem qualquer tipo de isola-
mento acustico e as repeti¢cdes serdo capturadas em dias e hordrios diferentes, de forma a
mostrar a variabilidade na prontncia do locutor.

Para o treinamento e a validag@o (teste) dos modelos foram utilizadas respectivamen-
te 20 e 11 locutores, sendo que dos 11 escolhidos para validacdo, foram solucionadas 3 para
participarem também do treinamento, evidentemente que com locugdes distintas. A idade
média dos locutores participantes estava na casa dos 30 anos, e das 1400 locug¢des disponi-
veis, um total de 1110 locugdes foram escolhidas para o estudo de caso (1000 para treinamen-
to e 110 para teste).
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AQUISICAO DE DADOS

[ Gravacgdo do sinal de voz utilizando microfone J

L
[&)nversﬁo A/D do sinal de voz por meio da placa Sound Blaster )

PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL
|

[ Leitura do arquivo binario (extensdo . wav) e

Normalizacdo do sinal de voz

Determinagdo dos pontos extremos, do janelamento
(janela adaptativa) e da superposi¢do

2 cepstrum, 12 mel, 12 delta, 1 log-energia, 1delta-log-energia

-

[ Andlise e selec@o das caracteristicas mais relevantes

[ Extracdo das caracteristicas ao longo da palavra: 1 tcz, 1rtcz,
1

CONSTRUCAO DO MODELO

[ Formatagio dos dados de entrada para as redes neurais )

[ Treinamento e execugdo das redes neurais. )

FIGURA 1 — Diagrama em blocos das atividades presentes no sistema RPI.
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Os arquivos da base de voz criada podem ser identificados pela seguinte semantica:
[0xypzrg, onde x e y representa o nimero do locutor, z o nimero da locugdo — palavra, onde:
p0 = apague, p1 =liga, p2 = pare, p3 = grave, p4 = pausa, p5 = avance, p6 =siga, p7 = desliga,
p8 = volte e p9 = ejete — e ¢ 0 nimero da repeti¢io desta palavra. Logo, como exemplo, pode-
se citar o arquivo | 001p1r1.WAYV, que significa: locutor 01, palavra 1 — liga — e primeira
repeti¢do desta palavra pronunciada por este locutor.

PREPARACAO DOS DADOS

A fase de pré-processamento do sinal de voz consiste na leitura do arquivo bindrio e
na normaliza¢do do sinal de voz amestrado. O arquivo com extensdo “.WAV.” consiste de
uma seqliéncia de 2 bytes — 16 bits — por amostra, contendo um cabegalho inicial de 44 bytes.
Neste cabecalho estdo contidas informagdes tais como: freqiiéncia de amostragem, modo de
gravacdo — mono ou estéreo —, bits por amostra — 8 ou 16 niveis de quantizagdo —, dentre
outras.

O processo utilizado para extra¢io do cabegalho, utilizando o programa MATLAB é:

fid = fopen (arquivo. wav) % abre o arquivo; (1)

sinal = fread (fid, ‘short’) % leitura do arquivo “. WAV”, onde o parametro
short’ indica que esta leitura sera feita de 2 em 2 bytes; 2)

freq = sinal (13) % contém a freqliéncia de amostragem 11025 Hz no caso
deste trabalho; (3)
sinal = sinal (23: length (sinal) % eliminacdo do “header “ de 44 bytes. @

Depois da obten¢do do sinal amostrado € feita a normalizagdo do mesmo entre os
limites de amplitude de 4+/- 500 mV, ou seja 1V de pico a pico. O objetivo desta normalizagio
€ equalizar as amplitudes dos sinais de voz gravados com niveis de volume diferentes. O
processo utilizado nesta normalizag?o, utilizando o programa MATLAB ¢é:

L1 = max(sinal) (5)
L2 = min(sinal) (6)
topo = max(L1, abs(L2)) @)
sinal = sinal*.5 / topo (8)

onde a divisdo por topo faz com que o sinal lido fique com um mdximo de 500 mV e um
minimo de -500 mV.

A partir deste ponto ainda restam trés etdpas para concluir o pré-processamento do
sinal; ‘

* dete¢do dos “endpoints” e eliminacdo de siléncios;
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* ajustamento temporal,
* e extragdo das caracter{sticas acusticas.

DETERMINACAO DOS “ENDPOINTS” E ELIMINACAO DE SILENCIO

A grande vantagem da determinagio dos pontos extremos “endpoints” é a redugdo
total no tempo de processamento. Como exemplo, pode-se citar um sinal gravado da palavra
desliga com 0.8169s de durag¢do. Ao determinar o inicio e o fim deste sinal pelo algoritmo de
Rabiner & Sambur — como pode ser visto na figura 2 —, o tempo de duragdo passou a ser de
0.55s, eliminando assim o periodo de siléncio ou o ruido de fundo que precedia e que sucedia
a locug@o.

inicio fim
0.5 ¢ : L

0 | 5000 10000
Zona de siléncio ou ruido de fundo

FIGURA 2 — Determinagé@o do “endpoint” da palavra desliga.

O algoritmo de Rabiner & Sambur utilizado na localizag@o desses pontos extremos
baseia-se em duas medidas extraidas do sinal: a taxa de cruzamento de zero € a energia de
tempo curto, obtidas em janelas de 10 ms de durag@o do sinal. Estas duas medidas s&o faceis
e rdpidas de calcular, além de indicarem com precisdo a presenga ou a auséncia da voz. Este
algoritmo tém como objetivo principal estimar de forma rdpida e eficiente o inicio e o fim de
cada locugdo.

A figura 3 mostra a logica do algoritmo de dete¢do de “endpoint”. Neste algoritmo €
suposto que durante o intervalo de 100 ms iniciais e finais de grava¢do ndo hd voz. Entdo,
extraindo a média durante este intervalo, obtém-se as medidas de ruido de fundo e de silén-
cio. Estas medidas incluem a medida e o desvio padr@o da taxa da cruzamento de zero, e a
medida da energia.
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Sinal de Voz

zero por janelade 10 ms:  zer 10 ms:

Célculo da taxa de cruzamento de Calculo da energia por janela de

enerdez

y

Determinago dos liniares
Limiar fixo para siléncio:
If (25 cruzam /10 ms)
Desvio padréo da zcr de siléncio: izedp
Limiar para taxa de cruzamento
de zero em relagio a média da zer entre as dez
Janelas iniciais e finais do sinal:  izct

Calenlo da energia méxima:  enermaxdez
¢ da energia minima; enermindcz,
pela média da energia enre as
dez janelas iniciais ¢ finais do sinal

Determinag#o do “endpoint” inicial:
n1, baseado nos limiares da energia:
procura pela 1 * janela com
enerdez >= liminfdez
¢ retorna procurando pela
12 janela com
cnerdez <= limsupdez

Determinagio do “endpoint” final:
n2, baseado nos limiares da energia:
procura pela 1 ® janela (da filtima p/

tras) ¢/ enerdez >= limsupdez
¢ avanga procurando pela
1% janela com
encrdez <= lininfdez

)

S

Y

Ponto inicial nl é
atualizado

)

.Conlinua relomando', até Continua avangando, até 40 janelas
25 janelas de 10 ms, verificando de 10 ms, verificando se a zcr
» Seazer excede o limiar izcl: cont2
excede o limiar izct: contl zer> 1.5 * izt
7er > jzct
Y
Pouto inicial N Ponto final = |
cont] >=2
=ni ‘\ n2

Ponto final n2 é
atualizado

FIGURA 3 — Diagrama em bloco do algoritmo do “endpoint”.
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O limiar da taxa de cruzamento de zero, izct, para sons nao-vozeados foi escolhido
como o minimo de um limiar fixo, If (25 cruzamentos de zero por 10 ms), e a soma da média
da taxa de cruzamento de zero durante a zona assumida como de siléncio ou ruido de fundo
izcm, mais duas vezes o desvio padrdo da taxa de cruzamento de zero — neste periodo —,
izcdp, isto é:

izet = min(lf, izem + 2 * izedp). 9

A estimativados valores da energia envolve o célculo de dois limiares: limiar superior
(limsupdez) e limiar inferior (liminfdez).

Estes limiares sdo obtidos em fun¢do das energias mixima (enermaxdez) e minima
(enermindez) e sdo imprescindiveis para o bom funcionamento do algoritmo. Os passos para
determinagdo desses limiares sdo:

il = enemindez + 0.0 1 * (enermardez - enermindez) (10)
i2 =272 *enermindez (11)

lim inf dez = min(il, i2) (12)

lim sup dez = 2.2 * lim inf dez (13)

A utilizagdo do algoritmo de Rabiner & Sambur seguido de algumas modificagdes
testadas em laboratdrios, proporcionou uma melhor precis@o na dete¢do dos pontos extremos
da locug¢do. Em vez de calcular as medidas de energia e taxa de cruzamento de zero somente
nos 100 ms iniciais da locugdo, fez-se tal calculo tornando por base a média dos 100 ms
iniciais e finais desta. Com esta pequena alteragdo conseguiu-se melhorar bastante a dete¢ido
dos “endpoints” de locugdes ruidosas, como a do comando liga mostrada na figura 4.

inicio fim
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Zona de siléncio ou rufdo de fundo

FIGURA 4 — Determinagéo do “endpoint” do comando liga.
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Os sistemas RAV (Reconhecimento Automatico de Voz) baseados em redes neurais
do tipo “feedfoward” requerem um nimero de janelas sempre fixo € igual para toda e qual-
quer locugio, independentemente do tempo de duragdo desta, obtendo-se assim vetores de
mesmo comprimento para entrada da rede neural. Existem trés métodos possiveis para este
caso em questdo:

* Decimagdo / Interpolagdo: consiste em comprimir (decimag¢do) ou expandir
(interpolacdo) o sinal de voz antes da extragdo das caracteristicas, de tal forma que
todas as locugdes fiquem com o mesmo nimero de amostras. Este método apresenta
a desvantagem de alterar a taxa de amostragem do sinal original; isto é devido a
extra¢do ou inclusdo de amostras, € na conseqiiente mudanga do comprimento de
cada locucéo.

» Superposicdo varidvel: consiste em fixar o tamanho de cada janela e determinar a
superposi¢do para cada locucio, de tal forma que o numero de janelas seja sempre o
mesmo em todas as Jocugdes, independentemente do tempo de duragédo desta. Neste
método, as variagdes bruscas entre caracteristicas extraidas de janelas adjacentes
sdo evitadas devido ao aumento da correlagio entre janelas sucessivas. Este método
ainda apresenta a vantagem de ndo alterar o nimero de amostras do sinal original.

» Janela adaptativa: consiste em fixar a superposi¢do e variar o tamanho de cada jane-
la, de tal forma que o nimero de janelas de cada palavra seja 0 mesmo em todas as
locugdes, independentemente do tempo de duragdo desta. Esta técnica além das van-
tagens inerentes a superposi¢ao entre janelas consecutivas, proporciona um ajusta-
mento temporal das locucdes, ou seja: considerando-se que o alongamento no tem-
po ocorra de maneira uniforme, as janelas tenderdo a corresponder aos mesmos
fonemas pronunciados em frases idénticas com tempo de durag@o diferentes', isso
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FIGURA 5 — Obtengéo de 5 janelas adaptativas para o comando apague com 1.01
segundos de duragéo, 76% de superposi¢do e 5681 amostras.
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pode ser visto comparando-se a figura 5 onde é mostrada a forma de onda do coman-
do apague com 1.01 segundos de duragfo, com 5 janelas de 0.5153s (5681 amos-
tras) e superposi¢do de 76%, com a figura 6 onde € mostrada a forma de onda de
outra repeticdo do comando apague do mesmo locutor com 1.16 segundos de dura-
¢do, com 5 janelas de 0.5918s (6525 amostras) e os mesmos 76% de superposi¢ao
na janela de Hamming. Com base nesta comparagao pode-se afirmar que as locu-
¢des maiores pronunciadas de forma mais lenta - serdo avaliadas por janelas maio-
res, enquanto que locu¢des menores pronunciadas de forma mais rdpida - serdo ava-
liadas por janelas menores. Convém lembrar aqui que o sinal estd sendo estudado ao
longo de 120 janelas temporais; o uso das 5 janelas € s6 para efeito ilustrativo.
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FIGURA 6 — Obtencéo de 5 janelas adaptativas para o comando apague com 1.16
segundos de durag¢do, 76% de superposi¢ao e 6525 amostras.

O nimero de amostras, na, contido em uma janela — comprimento da janela — € cal-
culado da seguinte maneira:

N
na = (10)
(janela - 1)(1 - sup/ 100) + 1

onde: N € o nimero de amostras de uma determinada locugao, janela é o nimero de jane-
las desejado e sup € o valor desejado da superposi¢do, expressa em porcentagem.

Vol. XV - N2 4 - 42 Trimestre de 1998 35



PESQUISA

SELECAO DAS CARACTERISTICAS MAIS RELEVANTES PARA O
PROBLEMA DO RECONHECIMENTO DA PALAVRA ISOLADA

CONSIDERACOES

A andlise completa e precisa do sinal de voz € de fundamental importincia para o
RAV. O resultado desta andlise depende da representag@o adequada do sinal de voz — repre-
sentagdo digital —, assim como da utilizagao das caracteristicas fundamentais que represen-
tem com precis@o o sinal em questao.

Em busca de um melhor desempenho do sistema, realizou-se uma analise estatistica
dos dados através do discriminante linear de Fisher?-* com o objetivo de identificar e escolher
um subconjunto com as caracteristicas mais relevantes e eficientes para o reconhecimento
dos diferentes comandos.

ESTUDO COMPARATIVO DAS CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DO SINAL
DE VOZ

Um dos problemas encontrados com maior freqiiéncia na aplica¢io de técnicas esta-
tisticas para reconhecimento de padrio € a dimensionalidade. Procedimentos que sdo analiti-
camente ou computacionalmente tratdveis num espago de duas dimensdes podem se tomar
completamente impraticdveis em um espago dimensional maior. Portanto, vérias técnicas
estatisticas tém sido desenvolvidas com vistas a possibilitar a redu¢io da dimensdo do espago
de “features”, na esperanga de conseguir um problema mais tratdvel.

Pode-se reduzir a dimensionalidade de n dimensdes a uma dimensdo bem menor atra-
vés da projecdo das amostras; esta € a andlise cldssica do discriminante de Fisher?*.,

O discriminante linear de Fisher — “J” - € definido segundo a expressao®:

WISBW-
J(w)=—7 (15)
w SWw

onde w € a matriz de transformag¢do das amostras, Sp o espalhamento entre-classes e Sy o
espalhamento intra-classes. As matrizes de espalhamento entre-classes e intra-classes, que
conduzem a formulagio final do discriminante de Fisher sdo respectivamente:

n=1n '
Ry R e
&
SW=IZ§i2 onde §"2=erX. o= m ) =mp)! (16)
{

onde m € a média do conjunto de vetores da amostra.
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Como o emprego do uso do discriminante de Fisher neste caso tem por objetivo ape-
nas o de verificar a eficdcia relativa de uma caracteristica em relagdo a outra para o reconhe-
cimento dos 10 comandos, a matriz de transformagdo w foi suposta como sendo uma matriz
identidade, e assim a expressao do discriminante de Fisher reduziu-se a:

SB variancia entre - classes
J=2_ = - (17)
w variancia intra - classes

onde, as classes sdo caracterizadas pelos diferentes comandos que compdem o vocabulario
utilizado. Assim, o numerador serd maior quando os valores de uma determinada ‘ “feature”
estiverem mais dispersas, dentro do universo de locugdes consideradas, e o denominador serd
menor quando os valores da feature”, para varias repeticdes de um mesmo comando dita
pelos diferentes locutores, possuirem poucas variagdes.

Cabe ressaltar que: quanto maior for a distdncia entre os centros de massa das classes,
maior serd a separac¢do dos elementos projetados, ou seja, é desejado que a distdncia entre-
classes seja alta e distancia intra-classes seja baixa. O sentido pratico dessa medida € possibi-
litar a geracdo de uma escala onde os maiores indices representam maior poder de discrimi-
nar uma classe da outra.

Foram analisadas neste caso 40 “features”: 12 coeficientes “cepstrum”, 12 “mel-
cepstrum”, 12 “delta-cepstrum”, 1 “delta-energia”, 1 “delta-log-energia”, I taxa de cruza-
mento de zero normalizada e 1 relag@o da taxa de cruzamento de zero. As “features” foram
extraidas em cada uma das 120 janelas utilizadas, com excecao da relagdo da taxa de cruza-
mento de zero que foi extraida ao longo de uma tnica janela contendo todas as amostras do
sinal.

O valor de “J” foi entdo calculado para cada uma das 40 caracteristicas isoladamente
e selecionado um subconjunto com os maiores valores de “J ”. A tabela 1 apresenta os resul-
tados em ordem decrescente de “J” das 40 “features” aplicadas sobre o conjunto de vetores
usados para treinamento da rede neural.

Como visto na tabela 1, as Smelhores “features” ordenadas com base no discriminante
de Fisher para o conjunto dos 10 comandos utilizados neste sistema foram: 2¢ “mel-cepstrum”,
12 “cepstrum”, 3¢ “mel-cepstrum”, 12 “mel-cepstrum” e a relagdo da taxa de cruzamento de
zero. Estas foram assim, as “features’ escolhidas para formar o vetor representativo de cada
uma das 1110 locug¢des utilizadas para o treinamento e teste das redes neurais. O comprimen-
to total de cada padrio de entrada — observagdo — ficou em 481 e com o seguinte “layout”
(figura 7):

‘ cl ‘ mell ‘ mel2 ‘ mel3 ‘ rtcz ‘

1 120 240 360 480 481

FIGURA 7 — Layout do comprimento total de cada padréo de entrada - caracteristica.
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TABELA 1: Resultado em ordem crescente da aplicagao do discriminante
de Fisher para 40 ‘features”.

CARACTERISTICAS DISCRIMINANTE DE FISHER
22 Mel-Cepstrum 1.6057 lo
|2 Cepstrum ' 1.0696 20
32 Mel-Cepstrum 0.9284 3o
12 Mel-Cepstrum 0.7393 4o
Relag@o da Taxa de Cruzamento de Zero 0.7271 So
72 Mel-Cepstrum 0.6237
42 Mel-Cepstrum 0.6139
52 Cepstrum 0.5763
62 Cepstrum 0.5698
2¢ Cepstrum 0.3644
6 Mel-Cepstrum 0.3259
42 Cepstrum 0.3155
9¢ Mel-Cepstrum 0.3006
Taxa de Cruzamento de Zero - normaliz. ‘ 0.2843
52 Mel-Cepstrum 0.2795
32 Cepstrum 0.2711
7¢ Cepstrum 0.1889
[ 12 Mel-Cepstrum 0.1851
112 Cepstrum 0.1832
10¢ Mel-Cepstrum 0.1601
82 Mel-Cepstrum 0.1498
94 Cepstrum 0.1394
2¢ Delta-Cepstrum 0.1393
Delta-Energia 0.1340
128 Mel-Cepstrum 0.1217
82 Cepstrum 0.1186
102 Cepstrum 0.1168
12¢ Cepstrum 0.0872
3¢ Delta-Cepstrum 0.0814
[¢ Delta-Cepstrum 0.0763
42 Delta-Cepstrum 0.0740
7° Delta-Cepstrum : 0.0728
62 Delta-Cepstrum 0.0453
82 Delta-Cepstrum 0.0422
9¢ Delta-Cepstrum 0.0416
112 Delta-Cepstrum 0.0355
5¢Delta-Cepstrum 0.0334
102 Della-Cepstrum 0.0315
122 Delta-Cepstrum 0.0200
Delta-Log-Energia 0.0195
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onde: cl = 12 “cepstrum” (1 a 120); mell = 12 “mel-cepstrum” (121 a 240); mel2 = 22 “mel-
cepstrum” (241 a 360); mel3 = 32 “mel-cepstrum” (361 a 480); rtcz .= relagdo da taxa de
cruzamento de zero (481).

Para execugdo do programa “funcaof2.m”, que permite o célculo do discriminante de
Fisher para cada “feature” — isoladamente —, € necessario que a “feature” em questio seja
fornecida no seguinte formato; por exemplo:

feature = 1000 x 120
| “feature” * 120 janelas
10 comandos * 5 repeti¢des * 20 locutores

A légica do programa “funcaof2.m” € mostrada no diagrama em blocos da figura 8.

ENTRE COM O ARQUIVO
QUE CONTEM A MATRIZ DE “FEATURES”

I
N = NUMERO DE LINHAS(PADROES)
M = NUMERO DE COLUNAS
(DIMENSAO)

ENTRE COM O NUMERO DE “CLUSTER” DESEJADO

% Se forem 10 comandos a serem reconhecidos, o n2 de “cluster”
serd = 10. Logo, o n® de comandos a ser reconhecido.

!

CALCULO DA VARIANCIA DENTRO DOS “CLUSTERS?” (var_intra)

% Calcula a média de cada “cluster” — cada comando
% Calcula a média de todos os locutores de um comando
% Calcula a média sobre todos 0os comandos

J
CALCULO DA VARIANCIA FORA DOS “CLUSTERS” (var_entre)

% Calcula a média da “‘feature” sobre todos 0s comandos

% Calcula a média de todos os locutores de um comando

% Calcula a distincia euclideana dos centros de massa das amostras
% Calcula a média sobre todos os comandos

J
CALCULO DO DISCRIMINANTE DE FISHER

J = var_entre/var_intra

FIGURA 8 — Diagrama em blocos da implementacédo do programa funcaof2.m.
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CONSTRUCAO DOS MODELOS

Depois de extraidas as principais caracterfsticas do sinal de voz, t€m-se que montar as
matrizes de treinamento e teste para entrada da rede neural. A matriz de treinamento foi
gerada da seguinte forma:

1000 x 481
12 “cepstrum” x 120 (n® de janelas) + 3 “mel-cepstrum” — 1°,2%e 32— x

120 (n® de janelas) + 1 relacdo da taxa de cruzamento de zero x 1 (n®de
janelas)

5 20 (locutores) x 10 (comandos) x 5 (repeti¢des)
conforme mostra a figura 9.

Enquanto que a matriz de testes foi criada da seguinte forma:

110 x 481

12 “cepstrum” x 120 (n¢ de janelas) + 3 “mel-cepstrum” — 12, 2% e 32— x
120 (n® de janelas) + 1 relacdo da taxa de cruzamento de zero x 1 (n® de
janelas)

——> 11 (locutores) x 10 (comandos) x 1 (repeti¢do)

onde as trés primeiras locucdes sdo de locutores que também participaram da fase de treina-
mento do sistema — dependentes do locutor.

As matrizes de saida usadas nas RNA’s foram definidas de maneira a formar um con-
junto ortogonal para os 10 comandos utilizados, com valores “0” e “1”, conforme a tabela 2.

SIMULACAO REALIZADA E RESULTADOS ALCANCADOS

Realizou-se um estudo comparativo entre os modelos MLP simples com algoritmo
“backpropagation”, “radial basis” e “pshnn” para o sistema RPI em questao.

No modelo de rede “backpropagation” utilizou-se treinamento “batch”, taxa de apren-
dizagem adaptativa, momento igual a 0.75 — valor empirico — e fung@o de propagacao “logistica
sigmoidal” nas 3 camadas utilizadas. A configuracio usada foi: 481 x 69 x 20 x 10, ou seja
481 caracteristicas, 69 neurdnios na 12 camada escondida, 20 na 22 camada escondida e 10 na

4Q REVISTA MILITAR DE CIENCIA E TECNOLOGIA | S\



USO DE TECNICAS NEURAIS PARA O RECONHECIMENTO DE COMANDO DE V07

NUMERO DE CARACTERISTICA

18 caract. 2% caract. 32 caract. 42 caract, 5% caract.
N¢ de janelas = 120 Janela =1
L palavra 1 repeticao1l |Cl Cl ...CIl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtez
8 palavra 1repetigio 2 | C1 Cl..Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
¥ palavra | repeticdo 3 |ClCl ... Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtez
g palavra 1repetigio 4 |CI C1...Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
1 palavra 1repetigdio 5 |CICl..Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
L palavra 1 repeticaol |C1Cl..Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
8 palavra [ repeticdo 2 |CICL...Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Ricz
I,ij‘ palavra lrepeticio 3 |CI1CIl...C1 | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mei3 .. Mel3 Ricz
g palavra lrepetigio 4 |Cl CIl ... Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
20 | palavra lrepetigdio 5 |ClICI...Cl [ Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Ricz
L palavra 2 repeticao 1 | C1Cl ... Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
8 palavra 2repeticio 2 |CLCl..Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtez
I,i)‘ palavra 2repetigdio 3 | Cl1 Cl..CIl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
g palavra 2repeticio 4 |C1Cl .. Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
1 palavra 2repetigio 5 |C1Cl..Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
L palavra 10 repeticao 1| C1 Cl ... Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Ricz
8 palavra 10 repeticio2 | CI1Cl...Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
;‘J palavra 10 repetigio3 |CICIl ...Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Ricz
g palavra 10 repeti¢do4 | Cl Cl..Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz
20 | palavra 10repeticio5 [CI1 Cl..Cl | Mell .. Mell | Mel2 .. Mel2 | Mel3 .. Mel3 Rtcz

do sistema em questéo.

FIGURA 9 — Montagem da matriz de treinamento para entrada da rede neural
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TABELA 2: Representacao da saida desejada.

CODIGOS ORTOGONAIS DE 10 BITS

PALLAVRAS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Liga 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pare 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
grave 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
pausa 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
avance 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
siga 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
volte 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
ejete 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
desliga 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
apague 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

camada de saida. Para treinamento utilizou-se 1000 padrdes de entrada, 100 para cada um
dos 10 comandos considerados, enquanto que para teste utilizou-se 110 padrdes de entrada,
11 para cada comando, sendo que trés de locutores que também participaram do treinamento.

O modelo “backpropagation” convergiu com 36710 “epochs”, alcangando erro de
2,7662 durante o treinamento. Na tabela 3 observa-se o resultado obtido no teste — em por-
centagem —, onde os comandos pausa, avance, siga, volte, ejete e apague apresentaram taxa
de acerto de 100% — 11 locugdes —, enquanto que os comandos liga, pare, grave e desliga
apresentaram 81.8% — 9 locugdes —, 90.9% — 10 locugdes —, 90.9% e 90.9% de acerto, respec-
tivamente. Na tabela 4 sdo apresentados os resultados do teste - em niimero de locugdes
reconhecidas para o comando testado - que obtiveram taxa de acerto menor que 100%, onde
o l¢resultado € para o modelo “backpropagation”. Como exemplo, pode-se ver na tabela 4
que das 11 locucdes testadas do comando desliga, 10 foram reconhecidas corretamente, en-
quanto que 1 foi reconhecida como liga.

No modelo “radial basis” utilizou-se uma camada com 10 gaussianas, a qual reduziu
a dimensao inicial de 480 — antes do particionamento dos dados — para 40, dois estagios de
redes do tipo MLP com treinamento “batch” e algoritmo “backpropagation”. Cada uma das

42 REVISTA MILITAR DE CIENCIA E TECNOLOGIA | Y [



USO DE TECNICAS NEURAIS PARA O RECONHECIMENTO DE COMANDO DE VOZ

4 redes (uma rede para cada caracteristica) do 1°estdgio foi configurada com 10 x 40 x 20 x
10, ou seja, 10 caracterfsticas — dimensdo — oriundas das respostas das fungdes gaussianas, 40
neurdnios na 12 camada escondida, 20 na 22 camada escondida e 10 na camada de saida. O
melhor resultado obtido foi com um nimero de classes igual ao nimero de comandos (10) do
sistema. A rede do 22 estdgio foi configurada com 40 x 55 x 20 x 10, ou seja, 40 caracteristi-
cas — dimensfo — oriundas de todas as saidas obtidas durante o treinamento do 1° estégio da
rede MLP. O 1° estdgio do modelo apresentou erro [116 210 112 185] para 5000 “epochs”,
erro este referente as seguintes caracteristicas: 12 “cepstrum”, 12, 2¢ e 32 “mel-cepstrum”
respectivamente. Observou-se que as caracteristicas mais relevantes para o reconhecimento
dos 10 comandos foram em ordem crescente: 2° “mel-cepstrum”, 1° “cepstrum”, 3¢ “mel-
cepstrum” e 12 “mel-cepstrum”, apresentando resultado semelhante ao obtido com o
discriminante linear de Fisher.

Os padrdes utilizados para treinamento e teste do modelo “radial basis” foram os mes-
mos do modelo “backpropagation” ja descrito. Na tabela 3 observa-se o resultado obtido no
teste — em porcentagem —, onde os comandos liga, pausa, avance, siga, volte, ejete, desliga ¢
apague apresentaram taxa de acerto de 100% — 11 locu¢des —, enquanto que os comandos pare
e grave apresentaram 90.9% — 10 locucbes — de acerto. Na tabela 4 sdo apresentados os resul-
tados do teste — em numero de locugdes reconhecida para o comando testado — que obtiveram
taxa de acerto menor que 100%, onde o 22 resultado € para o modelo “radial basis”. Como
exemplo, pode-se ver na tabela 4 que das 11 locugdes testadas do comando pare, 10 foram
reconhecidas corretamente enquanto que 1 foi reconhecida como grave.

TABELA 3: Porcentagem de acertos obtidos pelos modelos: “Backpropagation”,
“Radial Basis” e “PSHNN” para o reconhecimento dos 10 comandos.

COMANDOS BACKPROPAGATION RADIAL BASIS PSHNN
LIGA 81.8% 100% 90.9%
PARE 90.9% 90.9% 100%
GRAVE 90.9% 90.9% 81.8%
PAUSA 100% 100% 100%
AVANCE , 100% 100% 100%

SIGA 100% 100% 100%

VOLTE 100% 100% 100%

EJETE 100% - 100% 100%
DESLIGA 90.9% 100% 90.9%
APAGUE 100% 100% 100%

PROTCE";\./[S'?,?A?;NTO 297hs : 53 min : 32.42s 63hs : 22min : 54.9s 106hs : 13 min : 28.54s
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TABELA 4: Numero de comandos reconhecidos para as 11 locugdes do comando
testado pelos modelos: “Backpropagation”/ "Radial Basis”/ “PSHNN" que nao
obtiveram 100% de acerto no reconhecimento.

LOCUCOES PALAVRAS TESTADAS - 11 -
Foram reconhecidas liga pare srave desliga
como: * /* [*
liga 9/11/10 1/-/1
pare 10710/ 11 1/17/-
grave -/1/- 10/10/9
pausa 1/-7-
apague -/-12
desliga 2/-71 10/11/10

*modelo “backpropagation” | *modelo radial basis / *modelo pshnn

No modelo de rede “pshnn” utilizou-se no 12 e no 22 estdgio uma rede MLP simples
com algoritmo “backpropagation”, com treinamento “batch”, taxa de aprendizagem
adaptativa, momento igual a 0.75 — valor empirico — e fun¢do de propagacdo “logistica
sigmoidal” nas 3 camadas. A configurac¢do usada foi a mesma darede “backpropagation” ja
descrita, ou seja, 481 x 69 x 20 x 10. Para o treinamento do 12 estdgio foram utilizados 1000
padrdes de entrada, 100 para cada um dos 10 comandos considerados, sendo rejeitados 308
padrdes dentre os quais: 99 do comando avance, 11 do comando siga, 1 do comando volte,
99 do comando desliga e 98 do comando apague, tendo os seguintes limiares para aceita¢do
dos vetores de entrada da rede “pshnn”:

limiar inferior= 0.5 0.5 03012 05 02 02478 05 0.5 04726 0.2
limiar supertor= 0.5 0.5 0.5 05 05308 0.7272 0.5 05 0.8 0.6690

O treinamento do 1° estagio levou 13056 “epochs”, alcancando erro de 137,8170,
tendo o tempo decorrido de 98hs:21min: 20.66seg. Para o treinamento do 2° estdgio, a entra-
da da rede serd um vetor de 481 x 308, ou seja, 481 caracteristicas com os 308 padrdes de
entrada que foram rejeitados no 12 estdgio da rede, sendo que este vetor € passado por uma
transformacgao linear — com base no conjunto de autovetores — de forma a fazer uma rotagio
em relagdo aos eixos ortogonais, de maneira que torne mais facil sua classifica¢do neste
estagio. O 22 estdgio da rede foi construido com a mesma configuracéo adotada no 12 estdgio
e seus limiares de aceitagdo finalizaram o treinamento com os seguintes valores:

-/
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limiar inferior=05 05 05 05 05 05 02 05 05 05
limiar inferior=0.5 05 05 05 05 05 05 05 05 0S5

O treinamento deste 22 estdgio levou 3200 “epochs”, alcang¢ando erro de 1,0168, ten-
do o tempo decorrido de 7hs:52min:7.8seg. Portanto o treinamento global da rede “pshnn”
levou 106hs:13min:28.54seg para um total de 16256 “epochs”. Para teste foram utilizados
110 padrdes de entrada, 11 para cada comando, sendo que trés de locutores que participaram
do treinamento. No 12 estdgio da rede foram rejeitados 35 padrdes, sendo 1 do comando liga,
2 do comando grave, 11 do comando avance, 10 do comando desliga, ¢ 11 do comando
apague, enquanto que no 22 estagio nio foi rejeitado nenhum padrdo. O uso da transforma-
¢do linear — realizada no treinamento — possibilitou que vetores que foram rejeitados no 1°
estdgio fossem classificados no 22, como por exemplo as locu¢des dos comandos liga, grave,
avance, desliga e apague, que apresentaram a seguinte saida no 12 estagio — tabela 5 —, sendo
o destaque em negrito o valor da saida desejada — valor préximo de 1 —, o destaque sublinha-
do duas vezes o(s) valor(es) maximo(s) da saida obtido pela rede e o destaque em negrito
sublinhado o valor da saida ap6s a transformagdo — 22 estdgio.

Na tabela 3 observa-se o resultado final obtido no teste — 12 e 2¢ estdgios —em porcen-
tagem, onde os comandos pare, pausa, avance, siga, volte, ejete e apague apresentaram
taxa de acerto de 100% — 11 locugdes enquanto que os comandos liga, grave e desliga apre-
sentaram 90.9% — 10 locugdes —, 81.8% — 9 locugdes € 90.9% de acerto, respectivamente. Na
tabela 4 sdo apresentados os resultados do teste —em nimero de locugdes reconhecida para o
comando testado - que obtiveram taxa de acerto menor que 100 %, onde o 3° resultado € para
o modelo “pshnn”. Como exemplo, pode-se ver na tabela 4 que das 11 locugdes testadas do
comando liga, 10 foram reconhecidas corretamente, enquanto que 1 foi reconhecida como
desliga.

AVALIACAO DOS RESULTADOS

Com base nos resultados apresentados, observa-se os comandos pausa, avance, siga,
volte, ejete e apague apresentaram taxa de acerto de 100% para os trés tipos de rede estuda-
dos, mostrando portanto que sdo comandos “robustos” e de fécil reconhecimento para uma
aplicagdo pratica. J4 os comandos liga — /1/ — alveolar (surda) —, desliga - /d/ - linguodental
(sonora) —, pare — /p/ — oclusiva (surda) — e grave — /g/ — oclusiva (sonora) —, sd0 0s que
geralmente apresentam problemas. Isto € devido ao fato das locug¢des serem foneticamente
parecidas, o que nos leva a dizer que as caracteristicas utilizadas nfo foram capazes de distin-
guir tdo bem estas locug¢des quanto as das outras. Serd, pois, necessario fazer novos testes
adicionando caracteristicas, de forma a tentar aumentar a distingdo entre palavras parecidas.
O comando grave apresentou erro nas 3 redes testadas, sendo sempre na locugao 1022p3rl,
o que nos leva a dizer que o problema esta na locugéo.

Convém aqui ressaltar, que a configurag@o utilizada nos 3 modelos de redes neurais
foi a que apresentou melhor resultado dentro dos diversos experimentos executados em labo-
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ratério, onde foram feitos testes com vdrias configuragdes diferentes de uma, duas e trés
camadas.

TABELA 5: Resultados obtidos na rede PSHNN antes e apds a transformacao, sendo:
X.Xx 0 valor da saida desejada, x.xx o(s) valor(es) maximo(s) da saida obtido pela
rede e X.xx o valor da saida apds a transformagao — 2¢ estagio.

Vocabulario Saida da rede
LIGA 0.28 0.00 0.00 000 0.00 0.01 0.00 000 060 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.01 000 0.00 0.99 0.00

GRAVE 0.00 32 0.01 000 0.19 0.00 000 000 0.00 0.08
0.00 0.00 0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 099

AVANCE 0.00 0,01 0.00 000 043 0.06 000 0.00 0.00 0.50
0.00 0.00 0.00 000 099 0.01 000 0.00 0.00 0.00

DESLIGA  0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 052 0.00 001 083 0.00
0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.01 0.00 0.00 099 0.00

APAGUE 0.00 0.01 0.00 000 044 0.07 000 0.00 0.00 0.53
0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 060 0.99

CONCLUSOES

Através de diversos experimentos notou-se que a determinagdo exata dos pontos ex-
tremos nas locugdes € de fundamental importancia para o desempenho final do sistema RPI,
assim como a prontncia correta e bem clara da palavra a ser treinada e testada.

Verificou-se que as diferencas basicas de um modelo em rela¢éo ao outro sdo: o custo
computacional e o tempo de processamento, muito menores na rede “radial basis”. Outro,
aspecto relevante a considerar é o fato do modelo “radial basis”, no 1° estagio, poder ser
utilizado ainda para avaliar a relevancia de cada caracteristica do sinal de voz, além de permi-
tir trabalhar-se de forma paralela no treinamento deste estégio, ou seja, de forma independen-
te, podendo, assim, reduzir ainda mais o tempo de treinamento. Esta rede também mostrou-se
ser robusta, visto que a utilizagdo de 500 padrdes de entrada para treinamento apresentou
resultado semelhante ao obtido com 1000 padrdes, com base na utilizagdo das 110 locugdes
de teste.
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Quanto a comparag@o dos 3 modelos de redes neurais estudados: “backpropagation”,
“radial basis” e “pshnn”, verificou-se que o desempenho alcangado foi quase equivalente
no que toca ao nivel de acerto, sendo a taxa média deste: 95.5%, 98.18% € 96.36%, respecti-
vamente. Logo, com base nestes resultados, pode-se dizer que o sistema € vidvel para aplica-
¢des que visem o reconhecimento de comandos isolados.

Finalmente, verificou-se que os prototipos implementados mostraram-se eficientes e
robustos, visto que, tendo-se utilizado apenas locutores masculinos na fase de treinamento
das 3 redes neurais, estas ao serem testadas com algumas locugdes de vozes femininas, con-
seguiram reconhecer os comandos com uma taxa muito boa de acerto.
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