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Resumo

Este trabalho relata o desenvolvimento de uma aplicacdo capaz de reconhecer
um vocabulario restrito de comandos de direcionamento pronunciados de forma isolada
e independentes do locutor.

Os métodos utilizados para efetivar o reconhecimento foram: técnicas classicas
de processamento de sinais e redes neurais artificiais. No processamento de sinais
Visou-se 0 preé-processamento das amostras para obtencdo dos coeficientes cepstrais.
Enquanto que para o treinamento e classificagdo foram utilizadas duas redes neurais
distintas, as redes: Backpropagation e Fuzzy ARTMAP.

Diversas amostras foram coletadas de diferentes usuarios no sentido de compor
um banco de dados flexivel para o aprendizado das redes neurais, que garantisse uma
representacdo satisfatdria da grande variabilidade que apresentam as pronuncias entre
as vozes dos usuarios.

Com a aplicagdo de tais técnicas, o reconhecimento demostrou-se eficaz,
distinguindo cada um dos comandos com bons indices de acerto, uma vez que o sistema
é independente do locutor.

Palavras-chave: Processamento de Sinais, Redes Neurais Artificiais,
Reconhecimento de Voz, Reconhecimento de Palavras Isoladas, Independéncia de
Locutores.
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TITLE: “Speech Recognition for Direction Commands with
Neural Networks”

Abstract

This work reports the development of an application able to recognize a restrict
vocabulary of direction commands pronounced in isolated form and speaker
independent.

The methods used to perform the recognition were: classic signal processing
techniques and artificial neural networks. The classic signal processing techniques are
responsible for the pre-processing of the samples to extract the cepstral coefficients. In
the training and classification tasks we used two neural models: Backpropagation and
Fuzzy ARTMAP.

Several samples were collected from different users to compose a flexible
database to train the Neural Networks, guaranteeing a satisfactory representation of the
large variability showed by the users voices.

The recognition proved to be effective, discriminating each command with a
good rate of recognition, confirming that this system is speaker independent.

Keywords: Signal Processing, Artificial Neural Networks, Speech Recognition,
Isolated Word Recognition, Speaker Independent.
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1 Introducéo

A constante evolucdo tecnoldgica faz do reconhecimento de fala um campo de
estudos fascinante e ao mesmo tempo desafiador, uma vez que é bastante grande a gama
de aplicacbes em que a voz tem o papel de agilizar e facilitar a realizacdo de tarefas
cotidianas, buscando extrair da fala as informacdes relevantes para a realizagdo do
reconhecimento. E a0 mesmo tempo, buscam-se sempre metodologias inovadoras que
permitam um reconhecimento mais &gil e preciso para fazer com que a maquina
compreenda a linguagem falada.

Um antigo desejo do homem foi sempre poder controlar suas maquinas por meio
da fala. Talvez o inicio disto tudo seja decorrente de séculos passados e que se prolonga
até os dias atuais, embora numa minoria, com 0 uso de animais que servem de auxilio
em tarefas, principalmente em atividades agricolas, onde o uso da palavra domina seus
atos[VAL 99]. Com o advento da tecnologia que muito evoluiu, as maquinas
predominam em quase todos o0s cendrios, desde a conquista espacial até o uso
residencial, sendo assim nada melhor do que dotar tais equipamentos com a capacidade
de percepcdo e compreensdo da voz humana, que é a forma mais simples, natural e
eficaz do ser humano expressar seus pensamentos, e desta forma humanizar mais a
comunica¢do homem-méaquina.

As pesquisas relacionadas ao reconhecimento de fala iniciaram em meados deste
século, ainda sem a utilizacdo do computador, por meio de experimentos mecanicos que
simulavam a producdo sonora humana[WIT 82]. Inicialmente, o reconhecimento da fala
foi muito difundido e essa tecnologia foi considerada como de facil dominagdo. A
medida que eram descobertas as diferengas de frequiéncias e intensidade da voz de uma
pessoa para outra vislumbrou-se também que tal tarefa ndo se tratava de um problema
de fécil resolucéo.

Atualmente, os estudos pertinentes ao Reconhecimento Automaético de Voz
(RAV) evoluiram muito gracas aos avancos tecnolégicos como o computador e as
placas de som, as quais tornaram possivel a conversdao do som em dados digitais. As
técnicas de processamento de sinais permitem a extracdo de caracteristicas que
realmente merecam destaque, pois atuam no sentido de fornecer ndo somente a
informacdo de interesse ao processamento de determinada amostra de som como
também ocasionar uma reducgdo consideravel na quantidade de informagdes a serem
processadas. Tais informacdes serdo responsaveis pela producdo de padrGes a serem
identificados numa comparacéo entre determinada referéncia previamente registrada e a
apresentacdo de uma nova amostra para teste, onde o papel fundamental do sistema sera
validar ou ndo determinada amostra, dependendo do tipo e funcionalidade do sistema de
reconhecimento em questdo[TRI 94][FUR 89].

Dentre os metodos para comparacao entre padrdes existem varios, podendo-se
destacar: Variagdo Temporal Dindmica (Dynamic Time Warping -DTW), Modelos
Ocultos de Markov (Hidden Markov Models -HMM) e Redes Neurais Artificiais
(Artificial Neural Networks -ANN). Todos ja aplicados em experimentos que pesquisam
esta tecnologia e podem ser utilizados individualmente ou em conjunto no processo de
reconhecimento da fala[DEL 93][RAB 78].
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O uso das Redes Neurais sobre o reconhecimento da fala ocorreu na década de
80, pelo fato das mesmas possuirem uma capacidade de processamento paralelo e
distribuido, visando a reducdo nas baixas taxas de confiabilidade que os sistemas
existentes na época obtinham com a utilizacdo de outros métodos. Sua utilizacdo
também buscava fundamentos por ser uma técnica que possui sua origem proveniente
da Inteligéncia Artificial, a qual visa investigar e extrair os conhecimentos relativos ao
cérebro humano, estando assim relacionada com a producdo da fala que é um processo
cognitivo e inteligente exclusivo da espécie humana.

E desta forma com a utilizacdo de técnicas classicas de processamento digital de
sinais e Redes Neurais Artificias € que este trabalho visa a validacao de tais técnicas na
efetivacdo do reconhecimento de determinados comandos falados independentes do
locutor.

1.1 Abordagens ao Reconhecimento de Fala

O estudo da fala esta dividido em 3 areas principais: andlise, sintese e
reconhecimento, estando o0 reconhecimento subdividido no Reconhecimento
Automatico do Locutor (RAL) e no RAV.

O RAL objetiva a discriminacdo de individuos tanto pela identificagdo como
pela verificacdo de locucdes, que por meio da extracdo de caracteristicas distintas que
cada locutor apresenta, tornam este tipo de sistemas aplicavel a usos forenses ou a
controles de acesso a determinados sistemas ou areas restritas.

O RAV, por sua vez, deve compreender automaticamente uma elocucéo, que
pode ser tratada sob 3 aspectos: o reconhecimento de palavras isoladas, palavras
conectadas e fala continua. No reconhecimento de palavras isoladas € estabelecido que
deve existir um intervalo de siléncio, de mais de 250 ms, separando cada palavra. Isto é
diferente do reconhecimento de palavras conectadas, em que ndo é necessario haver
pausas forcadas entre palavras, mas uma pronuncia clara de cada locucdo, o que
ocasiona, geralmente, um intervalo de siléncio na ordem de 50 ms. O reconhecimento
de fala continua esta relacionado a uma conversacao natural, onde certas palavras estdo
naturalmente ligadas a outras produzindo um unico som, tornando a realizagdo deste
tipo de reconhecimento bastante complexa.

A maioria das aplicacdes realiza o reconhecimento de palavras isoladas, e sua
utilizacdo destina-se para selecdo de menus ou em resposta a tipos de questdes
“sim/ndo”. Quando se trabalha com o reconhecimento de palavras isoladas é necessario
considerar o tempo de resposta, o qual se refere ao periodo de tempo que o sistema
gasta do final da prondncia de uma palavra até a resposta do reconhecimento.

Este tempo de resposta geralmente se alonga um pouco visto que deve ocorrer
um certo periodo de siléncio até que seja declarado o final da palavra e a fase de
reconhecimento inicie. A maioria das aplicacdes deve tolerar um tempo de resposta ndo
superior a 500 ms para palavras isoladas.

Outra abordagem do RAV refere-se a dependéncia ou ndo do locutor no
reconhecimento. Sistemas dependentes do locutor sdo capazes de reconhecer a fala de
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um unico locutor ao qual foi treinado. Os usuarios deste tipo de sistema devem sempre
treind-lo antes de usa-lo. Este treinamento envolve alguns fatores relativos:

a escolha de um vocabulério;

- cada sistema é treinado a fim de reconhecer a fala de um determinado locutor
e seu vocabulario especifico;

- € necessario que cada usuario repita o vocabulario de palavras ordenadas
diversas vezes para ser criado um padrao;

- o sistema deve ser treinado em um ambiente apropriado.

Ap0s o usuario concluir a fase de treinamento, o sistema habilitara o usuario ao
seu vocabulario especifico.

Entre as vantagens de sistemas dependentes do locutor, destacam-se:

- a flexibilidade do vocabuléario: o usuério é capaz de adicionar ou alterar
palavras para um vocabulario simples, bastando-lhe um treinamento prévio;

- 0 tamanho do vocabulério: o sistema pode suportar um vocabulario extenso.

As desvantagens observadas em sistemas deste tipo sdo:

a limitacdo do numero de usuarios;

a necessidade de uma grande quantidade de processamento antes que o
sistema venha a ser utilizado e o fato de certas aplicacdes poderem englobar
muitos usuarios, pode ocasionar uma elevada capacidade de armazenamento
do sistema para os parametros dos diversos locutores;

a fase de treinamento é desagradavel ao usuario;

devido a fatores como: cansago, doenga, posi¢éo e tipo do microfone, a voz
do mesmo locutor varia.

Os sistemas de reconhecimento independentes do locutor sdo aqueles que
realizam a identificacdo de uma entrada falada sem necessitar de um treinamento
prévio, devendo ser capazes de reconhecer diferentes tipos de vozes para um
vocabulério especifico. A independéncia de locutor € um requerimento indispensavel
em aplicacOes para redes telefonicas, por exemplo, pois a identidade do locutor
geralmente ndo é conhecida.

Um sistema de reconhecimento de voz independente do locutor deve fornecer
alta exatiddo no reconhecimento, independente do sexo, dialeto e outras caracteristicas
relevantes ao locutor.

Os desenvolvedores usualmente criam vocabularios para o reconhecimento
independente do locutor por meio de um grande banco de dados de fala. Em geral,
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quanto maior e mais representativo for o banco de dados mais riqueza tera o
vocabulario. A rede pablica de telefones € um exemplo de um ambiente desafiante aos
sistemas RAV pela gama de variedades que a compde.

E estimado, por exemplo, que para representar adequadamente o reconhecimento
de voz em uma rede telefbnica sdo necessarios, aproximadamente, em média 1000
locutores, os quais devem prover condi¢des de atender a grande variacdo de prondncias.
Isto, assumindo-se um vocabulario composto por digitos de “0” a “9” e poucas palavras
de controle.

A inexisténcia da fase de treinamento por usuarios e a minimizacdao da memdria
de armazenamento, onde um unico conjunto de padrées acomoda multiplos usuarios séo
tidos como algumas das vantagens encontradas nestes sistemas[SHA 82].

Um topico relevante é que a taxa de erro de um sistema de reconhecimento
independente do locutor é de trés a cinco vezes superior ao de um dependente do
locutor.

1.2 Aplicagdes do Reconhecimento de Fala
1.2.1 Interfaces em Sistemas de Computacéo

As aplicacdes deste tipo utilizam o reconhecimento de fala como uma interface
para sistemas de computador, assim como para aplicativos que executam sobre esses
sistemas. A maior parte destes sistemas utiliza a fala para a manipulacdo de menus,
janelas, caixas de dialogo, palhetas e outros componentes.

Em sua maioria as interfaces sdo projetadas para controle do ambiente
Microsoft® Windows e seus aplicativos. E possivel a criacdo de vocabulario para menus
e outros componentes do ambiente Windows. Alguns aplicativos requerem entrada de
palavras isoladas enquanto outros oferecem entrada de fala continua.

1.2.2 Educacéo

Sistemas deste tipo, na sua maioria, estdo relacionados a simulagbes que
realizam com o usuério buscando alguma semelhanca com uma futura situacéo pratica
que o aluno podera vir a enfrentar dependendo da atividade que venha a exercer. Seja
com técnicas para operacfes do mercado financeiro, tais como venda e compra de agdes
na bolsa, ou para sistemas que simulem o controle de trafego aéreo configurados para
representar situacGes corriqueiras que possam ocorrer, onde o operador deve fornecer
informacgdes para o piloto simulado ajustar velocidade, altitude e direcéo para preparar o
pouso.

Também é interessante apresentar um sistema de aprendizado, citado por
Rosenblum apud [MAR 96], que permite aos estudantes observar a representacdo
gréafica de como os fonemas especificos que eles produzem estdo sendo pronunciados, 0
que auxilia no ensino de adultos e criancas em sessdes de fonoaudiologia, auxiliando
por meio da visualizacdo de imagens a maneira correta da producdo de determinados
sons.
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1.2.3 Auxilio a Deficientes

As pessoas com deficiéncias usam o reconhecimento de fala para realizar tarefas
que os tornem mais independentes em sua vida pessoal. Um dos principais problemas
encontrados no desenvolvimento de tais sistemas € que cada grupo de pessoas com
deficiéncias possui requerimentos e interesses Unicos de sua deficiéncia, que variam
desde pessoas paraplégicas até portadores da Sindrome do Esforco Repetitivo. E que,
embora a diversidade de seus problemas, possuem o objetivo comum de independéncia
pessoal[SCO 94].

O reconhecimento de fala surge como uma importante ferramenta no auxilio a
pessoas com deficiéncias fisicas, sendo que a maioria das aplicacdes desenvolvidas sdo
destinadas para pessoas com impedimento motor ou visual, mas também atendendo
individuos com problemas de fala e audicdo[HAR 89].

1.2.4 Uso do Computador

Sistemas de ditado sdo amplamente utilizados em reconhecimento de fala, tanto
para uso pessoal como para profissional, uma vez que seu uso ndo requer a utilizagdo
das maos, adequando-se a pessoas com impedimentos motor e também para auxiliar
cegos em determinadas aplicacfes. A ligacdo da sintese com o reconhecimento da fala é
muito importante para que pessoas com problemas visuais possam verificar a entrada de
dados reconhecida.

As aplicacdes que fazem uso do computador tornam-se acessiveis, uma vez que
0s comandos estdo todos adaptados ao reconhecimento da voz, fazendo do computador
um meio de lazer e trabalho a estas pessoas.

1.2.5 Controle de Ambientes

O controle de cadeiras de roda, camas de hospital, luzes e demais itens do
ambiente pessoal sdo muito Uteis para ajudar em tarefas desta natureza por meio da voz,
tornando o ambiente adequado as necessidades de cada usuario.

Tais sistemas sdo formados por um pequeno e pratico vocabulario de comandos
projetados para usuérios portadores de grandes ou temporarias deficiéncias fisicas, sua
atencdo estd mais voltada para controle de equipamentos hospitalares como camas e
outros objetos que fazem parte deste ambiente.

1.2.6 Telecomunicacdes

Tais tarefas estdo relacionadas a operacdo de servigcos, como por exemplo, a
substituicdo da antiga operadora que atendia a solicitacdo de chamadas do consumidor
para determinada localidade pela requisicdo de chamada do usuério diretamente ao
sistema de reconhecimento da fala.
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A requisicdo de servicos que representam um campo bastante rentavel nas
telecomunicacgdes, incluindo servicos de discagem pela voz, direcionamento de
chamadas, chamada por cartdo e a maioria dos servi¢cos pagos. Para estes servigos serem
atrativos eles devem fornecer descricdo sucinta dos beneficios e serem faceis de usar.

Dentre os varios servicos fornecidos destaca-se a utilizacdo de paginas amarelas,
onde 0 usuario requisita 0 nome de uma empresa, 0 produto ou 0 nome promocional e 0
sistema se encarrega de fornecer o nimero, como também ja possibilita a realizacdo da
ligacdo direta com a empresa. Outro servigo permite que sejam realizadas ligagcdes de
qualquer telefone, bastando ao usuario informar um ndmero de identificacao,
previamente, fornecido pela operadora, possibilitando que tenha acesso as suas ligacdes
que estdo em sua secretaria eletrdnica, como também realize ligacGes de sua propria
linha telefonica, ndo sendo necessario para isto saber todo o numero da pessoa com
guem deseja entrar em contato, mas somente fornecer um apelido previamente
cadastrado.

1.2.7 Auxilio a Tarefas Profissionais
Entre as aplicacBes que auxiliam em tarefas profissionais destacam-se:

- area de saude: o registro de pacientes hospitalares por sistemas de ditado de
dados cadastrais e sistemas para a producdo de relatérios de diagndstico
utilizados em algumas especialidades médicas como radiologia, patologia e
medicina de emergéncia, conforme Kurzweil apud [MAR 96]. Cada qual com
um vocabulario préprio, conforme os termos técnicos de suas areas. Outra
aplicacdo de interesse é o prot6tipo de um robd ativado pela voz, responsavel
por agendar e entregar a medicacdo ao paciente nos horarios estabelecidos,
assim como alertar a central em casos de emergéncia. Ele responde a entrada
de comandos e controles, altamente estruturados, pronunciados pelo paciente;

- area juridica: acesso a bases de dados on-line, onde textos referentes a
determinada requisicao oral do termo de consulta ao sistema busca artigos que
ja sdo projetados no editor de textos, propiciando agilidade na composicéo de
textos juridicos;

- em servicos bancéarios e cartdes de crédito: essencialmente ligados a utilizacdo
do telefone, servindo no atendimento ao cliente. A fala utilizada em servicos do
tipo home-banking oferece diversas vantagens aos clientes, uma vez que esta
24 horas disponivel, ndo existem filas demoradas, o cliente pode checar saldos
e extratos, transferir fundos entre duas contas, realizar aplicagOes, e requisitar
informacdes. Em aplicacdes que envolvem o uso de cartdes de crédito a
preocupacao esta mais relacionada com a verificacdo do usuario do que com o
reconhecimento, uma vez que fraudes frequentemente sdo detectadas,
limitando o nimero de operacfes com cartdes de crédito a consultas como:
limite do cartdo e datas de pagamento.
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1.2.8 Aplicacdes e Produtos ao Consumidor

O desenvolvimento de produtos e aplicacdes ao consumidor com tecnologia de
reconhecimento de fala é bastante novo e desafiante; a definicdo dos produtos € muito
ampla, assim como a defini¢cdo da maneira correta para a voz ser aplicada. A variedade
de plataformas é grande, possibilitando ao sistema de reconhecimento estar dentro de
uma méaquina de médio porte, ou até mesmo embutido em um chip.

Algumas aplicacdes ja desenvolvidas ddo conta de atender:

eletrodomesticos: videos cassete, TVs, refrigeradores, maquinas de lavar e
secar e microondas;

viagens: sistemas para traducdes simultdneas, maquinas fotogréaficas,
quiosques de informacdes e navegacédo de carros;

diversdo: brinquedos interativos, quiosques interativos, jogos de computador;

servigos: quiosques, drive-thru para alimentos e bancos.

Uma das areas que teve grande desenvolvimento foi a de atendimento aos
clientes, tanto de restaurantes fast-food, como o servi¢o bancéario. Outro campo com
grande potencial s&o os quiosques, que trazem informacgdes das mais variadas as pessoas
que os consultam, englobando desde informacdes turisticas em determinados lugares
como a Disney World & demonstragdo de automoveis aos consumidores.

Para a implantagéo da tecnologia de reconhecimento de fala em aparelhos eletro-
eletrbnicos é importante saber qual serd o beneficio que o0 mesmo trard. Por exemplo, 0s
consumidores esperam que um controle por meio da voz de seus videos cassete, possa
incorporar beneficios como poder programar o equipamento para gravar, 0 que € uma
atividade um pouco complexa para pessoas que nao possuem muita experiéncia.

Outra aplicagdo onde a fala j& comeca a aparecer é na criacdo de brinquedos
como veiculos e bonecas, possibilitando as criancas interagir mais com seus brinquedos
e desenvolver novas atividades de recreacdo. Tambem, na producdo de jogos para
computadores, o reconhecimento de fala ainda € algo novo, pois sua implantacdo neste
tipo de jogos é bastante dificil uma vez que a musica e os demais sons relativos ao
proprio ambiente do jogo tornam-se desafios para o reconhecimento[ MAR 96].

A quantidade de aplicacbes e produtos onde a voz pode estar presente torna-se
bastante ampla conforme a imaginagdo dos criadores. Avangos nos algoritmos para
reconhecimento, melhor qualidade dos microfones e reducdo dos custos tecnoldgicos
séo fatores que contribuem para a expansdo do reconhecimento de fala.
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1.3 Outros Trabalhos Realizados
1.3.1 Reconhecimento de Palavras Isoladas Dependentes do Locutor

Em 1995, Tafner propds em seu trabalho de mestrado o reconhecimento de
palavras faladas de forma isolada por um determinado locutor.

Para a realizacdo de tal experimento foi feita a extracdo de dados das amostras,
visando uma reducdo na quantidade de informacBes. Com isto foi possivel: a eliminagdo
do ciclo negativo do sinal amostrado, a deteccdo da forma de onda (envoltoria), a
mediagdo do sinal amostrados e a normalizacdo do sinal mediado. Com a efetivagdo
destas etapas os dados foram apresentados para a rede neural de Kohonen, que foi
treinada e testada, obtendo indices de reconhecimento na faixa de 80% a 90%[TAF 95].

O trabalho de Tafner se caracteriza por utilizar uma outra forma de abordagem
na extracdo das caracteristicas significativas das amostras, visando a reducdo do volume
de dados. E por utilizar uma rede neural com aprendizado néo-supervisionado.

1.3.2 Reconhecimento de Comandos de Video Cassete

Um trabalho proposto por Diniz, visou comparar e avaliar a utilizacdo de trés
diferentes modelos de redes neurais aplicadas ao reconhecimento de comandos de voz
independentes do locutor relativos ao controle de um video cassete[DIN 97].

Para a construcdo da base de dados foram utilizados somente locutores do sexo
masculino, responséveis por fornecer amostras sonoras em um ambiente sem isolamento
acustico, captados por uma placa Sound Blaster convencional conectada ao computador.

De cada sinal amostrado foi realizada a extracdo de quarenta caracteristicas: 12
mel-cepstrum, 12 delta cepstrum, 1 delta energia, 1 delta log energia, 12 cepstrum, 1
taxa de cruzamento por zero e 1 relacdo taxa de cruzamento por zero entre cada metade
do sinal, e uma variante do Discriminante de Fischer.

As caracteristicas extraidas foram aplicadas aos modelos neurais: Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP), Rede de Funcbes de Base Radial (Radial Basis) e Rede
Neural Hierdrquica Paralelamente Auto-organizdval (Parallel Self-Organizing
Hierarquical Neural Network -PSHNN). As taxas de reconhecimento obtidas estdo na
ordem de 95%, 98% e 96%, respectivamente para cada modelo.

1.4 Posicionamento e Justificativa

Diante dos atuais avancos tecnologicos, principalmente na area de hardware, 0s
quais possibilitam o surgimento de novos sistemas computacionais capazes de tornar
acessivel a comunicacdo homem-maquina com a utilizacdo da voz, o numero de
pesquisas relativas ao reconhecimento de fala cresce a cada instante.

Outro ponto importante é a grande quantidade de possiveis aplicagdes onde o
reconhecimento de fala pode atuar, seja no controle de sistemas pessoais ou na
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manipulacdo de equipamentos e utensilios eletrénicos, visando a agilidade e praticidade
na realizacdo de tarefas.

Desta forma, buscou-se o desenvolvimento de um sistema capaz de efetivar o
reconhecimento de palavras faladas de forma isolada e independente do locutor,
relacionadas a comandos de direcionamento, através do uso de técnicas de
processamento de sinais e redes neurais artificiais.

O sistema proposto foi implementado com a utilizagdo do software Matlab 5.3, o
qual implementa uma linguagem de programacdo interpretada. A escolha de sua
utilizacdo deve-se a fatores como facilidades de prototipacéo e de desenvolvimento de
modelos matematicos. O Matlab é uma ferramenta amplamente utilizada no meio
cientifico, possuindo fungdes dedicadas ao referido trabalho, tais como processamento
de sinais e modelagem de redes neurais.

1.5 Objetivos do Trabalho

A principal meta deste trabalho é a construcdo de um sistema que reconhega um
vocabulario restrito, composto pelos comandos: direita, esquerda, siga, pare e recue;
0s quais podem ser destinados para o direcionamento de um veiculo autbnomo, com o
uso de palavras faladas de forma isolada e independente do locutor, onde a utilizacdo de
redes neurais serd de fundamental importancia na tarefa de reconhecimento.

Como objetivos mais especificos sdo relatados:

= A realizagdo da aquisi¢do do som através de uma interface analdgica-digital
(A/D) para compor a base de dados do sistema;

= A melhoria da representatividade do sinal digital convertido em relacdo ao
sinal original, por meio de técnicas de pré-processamento e processamento
de sinais digitais;

= A extracdo das informacGes relevantes do sinal digital que representem o
sinal original, sem perda das principais caracteristicas proprias de
determinada amostra sonora;

= A utilizacdo das redes neurais Backpropagation e Fuzzy ARTMAP para o
treinamento e aprendizado das redes, como também para realizar a tarefa de
comparacdo de padrdes: os de teste com os de referéncia;

= O desenvolvimento de um sistema computacional, unindo ambas as técnicas
de processamento de sinais com as de redes neurais artificiais, que se
demostre capaz de efetuar o reconhecimento com eficiéncia;

= Aplicacdo de outras bases de dados para validar os métodos propostos
através dos resultados obtidos.
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1.6 Estrutura da Dissertagdo

Estd monografia apresenta no segundo capitulo o processamento geral da fala,
sua producdo e percepcdo pelo ser humano, assim como todo 0 processo matematico e
computacional para a aquisi¢do das principais informagfes que caracterizam a fala. O
terceiro capitulo descreve as redes neurais, sua defini¢cdo, origem, funcionamento e
principais caracteristicas, com destaque para a descricdo do Backpropagation e Fuzzy
ARTMAP, ambos modelos neurais utilizados neste trabalho. O quarto capitulo destina-se
ao relato da aplicacdo desenvolvida, desde a forma como as amostras foram adquiridas
até o treinamento e reconhecimento pela rede neural. No quinto capitulo sdo
apresentados os resultados obtidos pelo reconhecimento, tanto para os comandos que
compdem a base de treinamento como também para novas amostras de usSuarios
desconhecidos ao sistema, também sdo aplicados testes com outras bases de dados
sonoros e os resultados comparados. O sexto e ultimo capitulo relata as conclusdes e
consideracdes finais do trabalho.
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2 Processamento dos Sinais da Fala

2.1 O Processamento Natural

A importancia do estudo da producdo e percepcdo da fala é fundamental para
uma melhor compreensdo deste magnifico processo, assim como tornar possivel a
criacdo de modelos que auxiliem no seu conhecimento.

A voz é uma caracteristica que s6 0s humanos possuem, e se baseia na producédo
de sons articulados, formados pela inteligéncia originando uma linguagem que é a fonte
para a fala. A voz ndo € meramente a emissao de uma onda sonora, este som comunica
alguma coisa, ndo somente no conteudo da mensagem que esta sendo transmitida, mas
também diz respeito ao estado fisico e emocional do locutor, que visa provocar,
frequentemente, inconscientemente, uma reagdo no ouvinte.

De um lado, estd o cérebro humano que produz uma seqiéncia de comandos
motores que controlam diversos musculos do aparelho fonador para produzir o som
desejado. De outro lado, a mensagem é captada pelo sistema auditivo e convertida em
uma série de pulsos neuroldgicos que fornecem subsidios para a propria producao da
fala, uma vez que o proprio locutor também é um ouvinte de sua voz, o que Ihe oferece
um maior controle e monitoramento de seus 6rgédos vocais.

A producéo da fala surge com a concepg¢do de uma idéia ou pensamento que o0
locutor quer transmitir ao ouvinte, a mensagem a ser transmitida é convertida em uma
estrutura lingistica pela escolha de palavras e termos apropriados, segundo as regras
particulares de cada linguagem, no sentido de compor frases que representem a idéia
original. Ainda é necessario adicionar a esta informacao as caracteristicas globais ou
locais, tal como entonacdo ou énfase que expressam aspectos importantes da
comunicacdo pelo tom emocional que acompanha a locucdo, manifestando a vontade
que o locutor quer que esta informacgdo represente, com o intuito de produzir uma
reacao no ouvinte[DEL 93].

Todo este processo é tdo automatico e espontdneo que sua atuacdo passa
despercebida, permitindo uma perfeita produgéo e interpretagéo destas ondas sonoras,
mesmo em ambientes compostos por diversos sons diferentes ou semelhantes que sédo
distinguidos com grande agilidade.

2.1.1 A Producao da Fala

A producdo da fala é possivel gracas ao aparelho fonador, o qual nao &,
exclusivamente, responsavel pela producdo da voz, mas também por fungdes vitais
relacionadas a respiracédo e alimentacdo. Basicamente, 0s 0rgaos que o constituem séo: a
boca, os pulmdes, a traquéia e a laringe, que séo controlados pelo sistema nervoso que
0s adapta para moldar os sopros por eles emitidos através dos labios, lingua, dentes e
palato produzindo a fala.



25

A “méaquina humana” que hoje fala ndo nasceu sabendo falar, antes de estar
pronta para funcionar teve que ir aprendendo a reconhecer sons distintos e fazer uso da
memodria para reproduzi-los.

O recém-nascido tem pouca ou nenhuma experiéncia sonora, mas aos poucos
dias de vida ja é capaz de associar o tom, a altura fundamental do gerador glético da
mae, a intensidade e duracdo de outros sons, como sensagdes placentarias e/ou
desagradaveis que acontecem ao mesmo tempo. Claro que ainda ndo € capaz de
compreender o significado de uma palavra, mas pode identificar sons distintos de
carinho, ameaca, alegria ou susto. Por isso, ainda que se diga a ele: “nédo gosto de vocé
nem um pouco”, quando a modulacdo do tom fundamental corresponde a uma sensagao
de alegria por vé-lo, a crianca sorrira, especialmente se quem esta a Ihe falar é uma voz
familiar. A articulacdo gldtica é o que se aprende primeiramente e este aprendizado
continua durante toda a vida, de tal forma que quando adultos € possivel distinguir
variagGes muito sutis de ironia, dor, alegria, tristeza, medo ou vergonha. A freqiiéncia
chega independentemente do contexto da frase, pela freqtiéncia fundamental, amplitude,
duracdo e as variacgdes da frequiéncia dos impulsos gléticos][ROC 87].

O processo de producdo da fala no homem é realizado de forma esponténea e é
bastante complexo se visto passo a passo. Logo abaixo sdo citados os principais
componentes do aparelho fonador, constituido pelos seguintes 6rgaos:

- Pulmdes: funcionam como dois foles, produzindo a corrente de ar;

- Bronquios e Traquéia: sdo os canais que conduzem a corrente de ar até a
laringe;

- Laringe: é o 6rgdo mais importante da fonacdo e esta situada na parte
superior da traquéia. Na laringe estdo localizados a glote, a epiglote (valvula
elastica que tapa a glote durante a degluticdo) e as cordas vocais;

- Glote: é uma pequena abertura de forma triangular localizada na laringe, na
altura do pomo-de-ad&o. Com a chegada do fluxo de ar vindo dos pulmdes, a
glote pode abrir-se ou fechar-se, bastando que os bordos das cordas vocais se
afastem ou se aproximem. Se a glote se abrir, 0 ar passa livremente, sem
fazer vibrar as cordas vocais: assim, o fonema produzido é surdo. Ao
contrario se a glote se fechar, o fluxo de ar forca a passagem, fazendo vibrar
as cordas vocais, produzindo um fonema sonoro. A glote pode ser melhor
compreendida atraves da fig. 2.1;

- Cordas Vocais: sdo duas pregas musculares, que sdo distendidas
horizontalmente diante da glote devido a sua elasticidade;

- Faringe: cavidade ligeiramente afunilada, entre a boca e a parte superior do
esofago, conduz o ar para a boca e fossas nasais;
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Feohada Aberta

FIGURA 2.1 - Representacdo da glote fechada e aberta

- Uvula: é o apéndice flexivel do véu palatino, também conhecido
vulgarmente como "campainha”. Tem a funcdo de fiscalizar a passagem do
ar. Levantando-se contra a parede posterior da faringe intercepta a passagem
de ar para as fossas nasais forcando o ar escoar-se pela boca, gerando o que
chamamos de fonema oral. Abaixando-se a Uvula, a corrente de ar escapa em
parte para as fossas nasais, produzindo um fonema nasal;

- Boca e 6rgaos anexos: pode-se dizer que os fonemas nascem na laringe e se
completam na boca. Isto acontece gracas ao concurso das arcadas dentérias,
dos alvéolos, do palato duro (céu da boca) e do palato mole (ou véu palatino)
e sobretudo, a atividade da lingua, labios e das bochechas, os quais se
movimentam para modificar a corrente sonora e moldar os fonemas;

- Fossas Nasais: cavidades situadas no maxilar superior, funcionam como
caixa de ressonancia dos fonemas nasais.

Embora a maior parte das ondas sonoras seja originaria da boca o som também
emana das narinas, garganta e bochechas. O funcionamento do mecanismo de producéo
de fala descrito acima e visualizado na fig. 2.2, ocorre quando a presséo do ar contido
nos pulmdes segue pela traquéia até a laringe e chega a glote, que é o orificio entre as
cordas vocais (fig. 2.1). Geralmente, a glote estd aberta, durante a respiracdo,
permitindo fluxo livre de ar. No momento em que as cordas vocais sdo estiradas, a glote
é temporariamente fechada, obstruindo a passagem de ar, modulando o ar em pulsos
discretos[FUR 89]. O trato vocal que inicia na glote e termina nos labios é um tubo
acustico ndo uniforme e varidvel[RAB 75a], que atua como um tubo ressonante com a
finalidade de filtrar os sons da fonte, ou seja, o conjunto de pulsos produzidos. Um dos
principais componentes do trato vocal sdo os articuladores, compostos por partes
moveis, como: maxilar, véu palatino, lingua e labios. O véu palatino possui um papel
importante, pois atua abrindo ou fechando a cavidade nasal, controlando o som
produzido pelas narinas.
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FIGURA 2.2 - Aparelho Fonador

O movimento de oscilacdo das cordas vocais ocorre em uma freqiéncia
fundamental, pitch, a qual varia durante a fala com relagdo a magnitude das variagcoes de
pressdo sobre a glote, da tensdo nas cordas vocais e da massa das bordas vibrantes,
gerando a entonagdo da prondncia. As freqiiéncias produzidas, podem variar na faixa de
80 a 150 Hz para homens, 150 a 250 Hz nas mulheres e superior a 250 Hz para criancgas.
Apesar dos valores apresentados, a linguagem articulada abrange sons com freqiiéncias
variantes de 250 Hz a 500 Hz [FOL 68]. As freqiiéncias ressonantes sdo chamadas de
formantes e sdo conhecidas como Fi,F,Fs...F,, onde as trés primeiras sdo as mais
importantes, fornecendo a identidade da vogal.

A onda acustica gerada é irradiada para fora do trato vocal, pelos labios e
narinas, que produzem sons que podem ser classificados como vocélicos e ndo-
vocalicos. Os sons vocalicos sdo produzidos quando a passagem de ar através do trato
vocal se da de forma continua e sem turbuléncia, como é o caso das vogais, onde 0 som
é produzido em funcdo das freqiiéncias de ressonancia do trato vocal naquele instante.
J& o0s sons ndo-vocalicos sdo gerados quando o trato vocal impde resisténcia a passagem
do ar e estdo associados a determinadas consoantes classificadas como fricativas e
explosivas[LUF 91]. Abaixo, listam-se as principais caracteristicas dos tipos de sons
(fonemas):

- Fricativos ndo-vocalicos: /f/, Is/ e /ch/, 0 som da fonte é um ruido produzido
por uma corrente de ar vinda dos pulmdes em um estreitamento da cavidade
bucal. Para o /f/ este estreitamento ocorre entre o labio inferior e os dentes
superiores; no /s/ entre a ponta da lingua e a borda dos dentes; e para o /ch/
entre a lingua e o palato duro;
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- Fricativos vocalicos: /vl e /z/ possuem duas fontes: a vibragdo das cordas
vocais e a turbuléncia do ar;

- Explosivos ndo-vocalicos: /p/, /t/ e /k/, na producdo destes sons a passagem
de ar através da cavidade bucal é interrompida por um curto espaco de
tempo, acumulando a pressao do ar que € repentinamente liberada,
produzindo um som curto e explosivo. A oclusdo no /p/ ocorre entre 0S
labios, no /t/ entre a ponta da lingua e as bordas dos dentes, e no /k/ entre a
parte posterior da lingua e o véu palatino;

- Explosivos vocélicos: /b/,/d/ e /g/, também ocorre uma abertura repentina da
cavidade bucal, mas diferem-se das ndo-vocalicas pelo fato de as cordas
vocais vibrarem durante a oclusdo[HAR 83].

2.1.2 A Percepcao da Fala

A producéo da fala ndo tem valor algum se o ouvido e o cérebro do ouvinte ndo
forem capazes de decodificar suas caracteristicas acusticas e compreender a mensagem
falada. O ouvido ndo atua como um telefone receptor, mas realiza uma consideravel
quantidade de analises no sinal de entrada, antes de enviar a mensagem, parcialmente,
processada para o cérebro. O cérebro age como um incrivel processador de padrdes
poderosissimo, decifrando a mensagem em tempo real.

O ouvido esta dividido em trés secdes: ouvido externo, médio e interno. E é
visualizado na fig. 2.3.
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FIGURA 2.3 - Sistema Auditivo

O ouvido externo € a parte visivel, é composto pelo pavilhdo auditivo e o canal
auditivo externo. Sua funcéo é captar o som, servindo como uma corneta acustica que
conduz a onda sonora até o timpano. O timpano é uma membrana que vibra em resposta
aos sons que entram da mesma forma que o diafragma de um microfone.

O ouvido médio transmite e amplifica mecanicamente as pressdes sonoras
captadas pelo ouvido externo até o interno, e é formado por trés pequenos 0ssos: 0
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martelo, a bigorna e o estribo, responsaveis por transferir a energia vibracional do
timpano ao ouvido interno através da janela oval.

O ouvido interno, o qual consiste de um sistema de cavidades preenchidas com
fluido, possui a céclea, que é uma estrutura espiral que converte as vibragdes sonoras
(mecénicas) em impulsos nervosos (elétricos), os quais sdo captados por cerca de 40 mil
fibras nervosas, cada uma sintonizada em uma faixa de freqtiéncia. O ouvido humano
pode diferenciar cerca de 1400 frequéncias diferentes, sendo que em acustica sdo
consideraveis audiveis as freqliéncias na faixa de 20 Hz a 20 KHz.

Existem vérias teorias que procuram modelar o processo de percepcao da fala e
que sdo classificadas como: passivas, a percep¢do € considerada como um processo
independente da producdo de fala; ou ativas, onde a percepg¢éo e produgdo Sao processos
que interagem[FAN 86].

A teoria acustica, como uma teoria passiva, considera a fala como uma resposta
do filtro do trato vocal a uma fonte sonora; as unidades de som que compdem a fala séo
mapeadas pelo cérebro em caracteristicas distintas que serdo, posteriormente,
processadas para serem decodificadas em fonemas, silabas e palavras; o cérebro
considera varias caracteristicas do sinal ao mesmo tempo e tenta encontrar um padrédo
que reconheca.

Entre as teorias ativas, destaca-se 0 modelo de analise-por-sintese, que propde
que o ouvinte percebe a fala gerando hipoteses sobre o que vira a seguir, baseado no que
ja foi escutado e nas regras de geracdo da fala, comparando estas hipoteses internas com
o sinal de entrada. Existe um consenso entre pesquisadores que, ambos mecanismos,
ativo e passivo, sao utilizados no processo de percepcao da fala, mesmo nédo se sabendo
a extensdo de cada um.

2.2 Modelos para Producéo da Fala

Um modelo simples para a geracao da voz é baseado no mecanismo humano de
producdo de fala, como descrito anteriormente. Aqui ele € representado
matematicamente, por uma fonte geradora de impulsos, representada por g(t), e
separada da articulacdo h(t) que pela convolucdo da excitacdo gera o0 som
irradiado[FUR 89]. Este modelo € representado na fig. 2.4.

fonte trato vocal sinal de voz
s()=g(t)*h(t)

FIGURA 2.4 - Modelo simples para geracdo da voz (o simbolo “*’ representa a
convolucéo)
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O modelo apresentado anteriormente pode ser aperfeicoado, considerando que a
fonte possa ser modelada de duas formas: uma para geracdo dos sons vocalicos e outra
para 0s sons ndo-vocélicos. O novo modelo é conhecido como modelo digital
fonte/filtro, onde uma fonte de sons vocalicos é produzida por um gerador de pulsos e o
intervalo entre os pulsos corresponde ao periodo fundamental (pitch), os quais sdo
filtrados por um modelo de pulso glotal G(z). Os sons ndo-vocalicos sdo construidos a
partir de um gerador de ruido randdémico. Estas fontes sdo amplificadas e aplicadas a um
filtro digital variavel no tempo que utiliza parametros relativos ao trato vocal. Tais
caracteristicas variam lentamente com o tempo, entretanto podem ser consideradas
constantes durante intervalos de aproximadamente 10 ms[RAB 75a]. Este modelo
pressupBe que as amostras relativas a onda de voz saiam de um filtro digital variavel no
tempo, que é responsavel por aproximar as propriedades de transmissdo do trato vocal e
as propriedades espectrais da forma do pulso glotal[DIN 97]. O modelo é apresentado
na fig. 2.5.

A finalidade da utilizacdo de modelos que representem a producéo de fala é criar
uma ligacdo com o sistema humano que produz a fala, tornando possivel o estudo e uma
melhor compreensdo deste mecanismo no sentido de dar suporte a extracdo da
informagdo significativa do sinal sonoro.

periodo de
pitch
gerador de
impulsos | ————>] pulso glotal |
periddicos G(2)
sonoro/surdo @ @ filtro digital
T variavel no
tempo
gerador de I
i ganno ae
ranrclzljtl)?r?ico amplitude

FIGURA 2.5 - Modelo fonte/filtro

2.3 Os Métodos para o Processamento do Som

Os métodos descritos a seguir visam extrair do sinal sonoro as principais
caracteristicas que representem o sinal original. O conjunto destas técnicas aplicadas
sobre a amostra de fala ocasiona uma reducdo significativa na quantidade de
informacdes a serem processadas, oferecendo parametros seguros para o treinamento e
aprendizado de uma rede neural.
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2.3.1 Aquisicéo do Sinal

A aquisicdo de uma amostra de fala, com o uso de um computador, ocorre
através de um microfone e de uma placa de som. Ambos mecanismos citados sdo
indispensaveis, o primeiro é responsavel pela captura do som irradiado em determinado
ambiente e pela sua conversdo em um sinal elétrico, conduzindo-o a uma placa de som,
que por sua vez transforma o impulso elétrico em dados discretizados, possibilitando a
sua manipulacao pelo computador.

Também € necessario que o computador possua algum software que permita o
manuseio de informagdes sonoras, ou melhor, 0 registro e reproducdo das mesmas,
tornando possivel o armazenamento deste tipo de informacao.

2.3.2 Conversao Analdgico/Digital

A conversdo A/D permite que 0S sons presentes na natureza e aqueles que os
humanos produzem sejam discretizados, no sentido de serem processados em um
computador. E necessario que eles estejam na forma digital, sendo necessario que sejam
transformados inicialmente em sinais elétricos, que por sua vez sdo gerados por um
transdutor acustico-elétrico, um microfone. Convertido o som em eletricidade, pode-se
transforma-lo em informacdo digital, através da tensdo elétrica em determinado tempo
qualquer, correspondente a amplitude de onda. Com o sinal digitalizado é possivel que
sistemas computacionais 0 manipulem. O processo de conversdo do sinal analdgico em
informac&o digital é visualizado na fig. 2.6.

—

Conversor > =
A '

— 5

FIGURA 2.6 - Conversdo analogico/digital

2.3.3 Amostragem

Amostrar um sinal é extrair amostras em intervalos fixos de tempo, ou seja, é
representar um sinal varidvel sob uma forma continua por uma série de sinais
discretizados. Para uma melhor compreensdo, suponha uma funcdo continua, fig. 2.7a,
onde existe uma variavel x representando o tempo ou uma freqliéncia, e uma variavel
dependente y referenciando uma tenséo ou pressdo que possuam uma ligagdo funcional
y=f(x), onde a estimacdo de todos os pontos, y=f(x), permite um conhecimento
completo do processo analisado. Mas, como x possui uma variagdo continua seria
necessaria a determinacdo de um numero infinito de pontos para a obtencdo de um
conhecimento completo do processo inteiro.
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A técnica de amostragem ¢é justificada pelo fato que para o conhecimento do
processo ndo é necessaria a determinacdo de todos o0s pontos, mas somente a estimacéo
de alguns valores de y que correspondam a certos valores de x, 0s quais garantem o
formato da curva como um todo, fig. 2.7b, sem perda das caracteristicas principais.
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FIGURA 2.7 - (a) Funcéo continua (b) Fungdo amostrada

O teorema da amostragem especifica que quando se possui um sinal de banda
limitada, com suas componentes apresentando valores abaixo de uma determinada
freqliéncia, chamada fpnax, 0S mesmos devem ser descritos por um conjunto de amostras
obtidas a uma taxa de amostragem de 2fys. Garantindo que a taxa de amostragem seja
rapida o suficiente para que no minimo duas amostras sejam obtidas durante o periodo
correspondente a sua componente espectral de frequéncia mais elevada do sinal[TAU
82].

Caso a taxa de amostragem ndo seja alta o suficiente, pode ocorrer o efeito de
aliasing, que introduz componentes que ndo faziam parte do sinal original, na sua
reconstrucao.

Uma boa taxa de amostragem para 0s sinais de voz € estabelecida em torno dos
10000 Hz, uma vez que as frequéncias formantes da fala produzidas pelo idioma
portugués brasileiro ndo ultrapassam a faixa de 5000 Hz. O fato de possuir 10000 Hz de
amostragem em um sinal significa que 10000 amostras estardo contidas a cada segundo
que compde determinada locugéo.

2.3.4 Quantizacao

A quantizacdo é o dominio da amplitude do sinal analégico continuo amostrado
em um determinado intervalo de tempo, ou seja, € a medida discreta da intensidade do
sinal. A discretizacdo da amplitude € usualmente definida em numero de bits. Por
exemplo, uma conversao de 8 bits representa 2° estados ou 256 niveis de quantizacao.

Uma conversao de 8 bits (256 niveis) é considerada satisfatéria e uma conversdo
de 12 bits (4096 niveis) € boa o suficiente para a maioria das aplicacdes. O aumento no
namero de bits significa uma faixa menor de valores continuos a cada valor discreto,
obtendo uma maior resolucdo, entretanto ocasiona um aumento na quantidade de dados
a serem processados[MAL 85].



33

Normalmente, a quantizacdo corresponde ao intervalo da tenséo elétrica captada.
Por exemplo, se o intervalo da tensdo elétrica é estabelecida como de 1volt de pico a
pico do sinal e uma quantizacdo de 16 bits é definida, isto significa que se tem 65536
niveis de quantizacdo distribuidos neste intervalo, sendo os primeiros 32768 niveis
correspondentes a faixa do sinal de 0,5V a OV e dos 32769 aos 65536 niveis
correspondentes a faixa positiva onde a tensdo é superior a 0V, estendendo-se até 0,5V.

2.3.5 Normalizagéo

A normalizagdo procura eliminar a diferenga de intensidade existente entre
diversas amostras, a qual é provocada, na maioria dos casos, pela distancia da boca em
relacdo ao microfone.

Caso a intensidade do sinal seja muito elevada, ou seja, a tensdo elétrica tenda a
ultrapassar os 0,5V estabelecidos, por exemplo, provavelmente devido a um
posicionamento muito préximo entre a boca e 0 microfone, a mesma deve sofrer um
processo de normalizacao, que devera restringir a intensidade do sinal entre a faixa de —
0,5V e 0,5V pelaeg. 2.1.

sinal_normalizado = sinal_amostrado*0,5/maior_valor_sinal (2.1)

Onde o sinal que ultrapassar o limiar de intensidade estabelecido devera ser
multiplicado pelo valor do limiar (0,5), seguido da divisdo pelo maior valor presente
neste sinal, efetivando assim a sua normalizagéo.

2.3.6 Janelas

Para se trabalhar com aplicacBes praticas de processamento de sinais, é
necessario o uso de termos curtos ou frames do sinal. Isto torna-se desnecessario caso o
sinal seja de curta duracdo. Assume-se que um frame Fy(n;m) é definido como uma
fungéo (janela) discreta w(n) de tamanho N, que termina no tempo m, multiplicada pela
sequéncia de voz discreta x(n), onde n é a variavel de tempo discreto:

Fx(n;m) = x(n)w(m-n) (2.2)

As janelas sdo sequéncias finitas utilizadas para selecionar um frame desejado
do sinal original. Existem diversos tipos de janelas, os quais podem ser vistos na fig.
2.8.

Independente do uso de uma determinada janela, as mesmas sdo sobrepostas
quando aplicadas sobre um sinal no sentido de reduzir as distor¢es causadas pela
descontinuidade nos limites de cada janela. Os inicios das janelas de Hamming devem
ser deslocados em no méximo N/4 amostras, resultando em uma sobreposic¢do igual ou
superior a 75%, enquanto que os inicios das janelas retangulares devem ser deslocados
em no maximo N/2 amostras, 0 que resulta em uma sobreposicao igual ou superior a
50%. O janelamento deve ser realizado com o uso de uma sobreposicdo minima
necessaria a fim de evitar o efeito de aliasing[DIN 97].
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FIGURA 2.8 - Tipos de janelas

O janelamento pode ser realizado com ou sem sobreposicdo entre janelas. O
papel da sobreposicdo é aumentar a correlacdo entre janelas sucessivas para que
variacbes bruscas entre as caracteristicas extraidas das janelas adjacentes sejam
evitadas, assim como impedir mudancas abruptas nas extremidades das janelas. O
unico inconveniente da sobreposicdo é o aumento no tempo de processamento[BEZ 94].

Uma diferenciacdo entre dois tipos de janelas € feita comparando-se a janela
retangular, a qual preserva as caracteristicas temporais da forma de onda sobre o alcance
dos N pontos, mas realiza o corte nas fronteiras da forma de onda, com as demais
janelas que apresentam um corte mais suave, tendendo a distorcer a forma de onda
temporal no alcance dos N pontos, mas com o beneficio de ter um corte menos abrupto
nas fronteiras.

Abaixo estdo exemplificadas as expressdes para a janela retangular, eq. 2.3, e
para a janela de Hamming, eq. 2.4, uma das janelas mais populares utilizadas no
reconhecimento da fala segundo trabalhos consultados[DIN 97][V1Z99].

1, n=01..N1
w(n) :{ (2.3)
O’ n outros casos

0,54—0,46c05(2m/N 1),  n=01..,N-1
w(n)={ cos(2m ) (2.4

0’ n outros casos

Muitos sistemas de reconhecimento como aqueles baseados em redes neurais,
necessitam de um numero fixo de janelas, para toda e qualquer locugdo. Neste caso,
podem ser empregados os seguintes métodos de janelamento:

- Decimacéo/Interpolacao: este método € baseado na compressdo (decimacao)
ou expansao (interpolagdo) da duracdo do sinal de voz, fazendo com que
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todas as locugdes fiquem com o0 mesmo numero de amostras. Uma
desvantagem que este método apresenta é a alteracdo da taxa de amostragem
do sinal original, uma vez que sao incluidas ou extraidas amostras,
ocasionando uma mudanca na duragdo da cada locucao;

- Sobreposicdo Variavel: visa fixar o tamanho de cada janela e determinar a
sobreposicdo para cada locugdo, fazendo com que o numero de janelas seja
sempre 0 mesmo em todas as locucgdes, independente do tempo de duracdo
de cada uma. Por este método as variagdes bruscas entre as caracteristicas
extraidas de janelas adjacentes sdo evitadas em razdo do aumento da
correlagéo entre janelas sucessivas[DIN 97];

- Janela Adaptativa: é baseado em uma sobreposicdo fixa e na variacdo do
tamanho de cada janela, fazendo com que o numero de janelas de cada
palavra seja sempre o mesmo, independente do tempo de duragdo da
locucdo. A vantagem deste método €é propiciar um ajustamento temporal das
locugbes de maneira uniforme, uma vez que as janelas tenderdo a
corresponder aos mesmos fonemas pronunciados em frases idénticas com
tempo de duragéo diferentes|[BEZ 94].

2.3.7 Estimacdo da Energia

A medida de energia € uma forma simples de se representar um sinal.
Considerando-se x[n] a n-ésima amostra do sinal x, a energia € obtida por:

E= 3 x*[n] (2.5)

N=—o0

Para casos em que o sinal é ndo estacionario, incluindo-se os sinais da fala, a
variacdo temporal da energia é calculada da seguinte maneira:

E[n] = Z[W[m]x[n —m]J? (2.6)

onde w[m] é a janela aplicada ao sinal x[n], e N é o niUmero de amostras da
janela.

Como E[n] é uma poténcia do sinal, que apresenta caracteristicas da variagédo
temporal, ela tem a propriedade de dar grande énfase aos sinais de maior amplitude. A
fim de suavizar este efeito utilizam-se valores absolutos ao invés dos quadrados,
resultando:

Eln] = 2] w[m]x[n—m]| 2.7)

Em sistemas de reconhecimento de voz, a medida de energia pode ser usada para
a determinacdo dos limites da palavra, bem como para separar 0s sons vocalicos dos
ndo-vocélicos, uma vez que a energia dos ndo-vocalicos é inferior a dos sons vocalicos.
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A medida de energia ndo é um parametro muito bom para o reconhecimento por
ser muito sensivel ao locutor e ao ambiente, mostrando-se ser dependente de
caracteristicas da captura do sinal como: sensibilidade do microfone e particularidades
de quantizacao do conversor A/D.

A Figura 2.9 apresenta a evolugéo da energia do comando "direita” dividido em
janelas de 10 ms.
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FIGURA 2.9 - Evolucéo da energia do comando direita
Uma medida que se mostra mais significativa no processo de reconhecimento do
que a energia absoluta, é a energia diferencial, pois ela fornece informacgdes sobre as
variagOes relativas a amplitude do sinal[DEL 93]. A eq. 2.8 apresenta a energia
diferencial:

DE[n] = E[n+&]- E[n- 5] (2.8)

onde &€ um valor inteiro escolhido arbitrariamente.

2.3.8 Taxa de Cruzamento por Zero

A medida da taxa de cruzamento por zero (Zero-crossing Rate-ZCR), assim
como a energia, € uma forma simples de representacdo do sinal. O cruzamento por zero
ocorre se sucessivas amostras tém diferentes sinais algébricos. A taxa de cruzamento
por zero ndo é nada além do que a medida da freqtiéncia contida em um sinal de voz.

Uma definicdo da ZCR é apresentada em eg. 2.9

ZCR = i| Sinal[x(m)]- Sinal[x(m—=1)]| w(n—m), (2.9)

m=—o0o
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onde Sinal[x(n)] = 1, quando x(n) > 0 e Sinal[x(n)] = -1, quando x(n) < 0; e
w(n)=1/(2N), para 0 <n < N-1 e w(n)=0, para demais casos. E w(n) é uma janela
retangular[RAB 78].

E necessario que as amostras sejam verificadas em pares para determinar onde o
cruzamento por zero ocorre e entdo computar a média sobre as N amostras consecutivas.

Resumindo, a taxa de cruzamento por zero fornece o numero de vezes que
ocorre 0 cruzamento em um determinado intervalo de tempo. Esta taxa pode ser
utilizada para detecgdo dos limites da palavra, assim como pode avaliar se certo
segmento do sinal de voz é vocalico ou néo.

O modelo para producdo de fala sugere que a energia dos sons vocalicos esta
concentrada nas fregiiéncias abaixo de 3 KHz, enquanto que nos sons ndo-vocéalicos esta
energia encontra-se nas altas freqliéncias, o que implica que se ZCR for baixo podemos
classificar o som como vocalico, caso contrario como ndo-vocélico.

Assim como a estimagdo da energia, este método é extremamente sensivel a
presenca de ruido no sinal. Sendo necessario um ambiente adequado para a captura dos
sinais e um microfone com boa qualidade para obter resultados satisfatorios.

Além disso, é necessario tomar cuidado no processo de amostragem, pois a taxa
de cruzamento por zero é bastante afetada pela conversdao A/D, pelo acoplamento de 60
Hz da rede do sinal, como também por qualquer ruido que possa estar presente na
digitalizacdo. Desta forma, a utilizacdo de um filtro passa banda antes de um filtro passa
baixa pode ser necessario antes da amostragem, para que o sinal ndo seja afetado por
este tipo ruido[DIN 97].

Um exemplo da evolucdo da taxa de cruzamento por zero pode ser visualizado
na fig. 2.10.

45 : : : :
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FIGURA 2.10 - Evolugéo da taxa de cruzamento por zero do comando direita
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2.3.9 Analise Cepstral

Apos as técnicas ja descritas serem aplicadas ao sinal sonoro, é possivel a
aplicacdo da andlise cepstral, para que as informacdes mais relevantes do sinal sejam
extraidas de forma que representem as principais caracteristicas do sinal original.

Para a extracdo dos coeficientes cepstrais é necessaria a definicdo e
conhecimento da Transformada de Fourier, que é um método matematico que possibilita
a conversao do dominio em que o sinal sonoro esta contido, a fim de tornar possivel a
sua manipulacdo. Ou seja, o sinal discreto no dominio tempo € convertido para o
dominio freqliéncia, no sentido de possibilitar a avaliagdo de suas caracteristicas
acusticas.

O célculo da Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform-
DFT) é amplamente utilizado em aplicagdes computacionais para estimativa de
espectros, funcdes de correlacdo e para implementacdo de filtros digitais]HEL 67][STO
66]. Mas sua principal funcdo é transformar um sinal discreto no tempo em um sinal
discreto no dominio frequéncia.

Sejam os valores x(k), que podem ser reais ou complexos, de uma série temporal
de N pontos. Os coeficientes x(n) da DFT dos pontos x(k) sdo definidos por:

=
LN

x(n)="" x(k p2i=/N (2.10)

il
o

onde, k=0,1,...,N-1.
Esta notacdo pode ser simplificada se definir:
w=g2i7/N (2.11)

Com isso, os coeficientes da DFT séo calculados pela expresséo:

=

-1

x(n)=">"x(k w™ (2.12)

i
o

como geralmente é encontrada.

O algoritmo da Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform-FFT)
€ um método para computar a Transformada Discreta de Fourier de uma série de N
pontos, de ordem N? operacdes - modo direto para N log,N operacdes. Portanto, a FFT é
um algoritmo que possibilita o calculo da DFT de uma série temporal mais rapidamente
do que outros algoritmos existentes, tornando o emprego da DFT de uma importancia
notavel. Este método ndo somente reduz o tempo de computacdo, como também os
erros de arredondamento associados a este célculo.

Para fornecer uma visao de tal eficiéncia é apresentado um exemplo da reducéo
que este algoritmo propicia. Supondo-se que N=1024. Os métodos tradicionais para
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estimacao requerem um ndmero de operacdes proporcionais a N, ou seja, 1.048.756
operacdes, isto €, 100 vezes maior que o exigido pela FFT (fig. 2.11).
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FIGURA 2.11 - Comparacdo de multiplicacdes requeridas pelo calculo direto e 0
requisitado pela FFT

E possivel também o célculo da transformada inversa a partir da FFT, bastando
para isto substituir os pontos pelos seus conjugados e multiplicar os resultados obtidos
por 1/N[RAB 78].

A partir desta breve descricdo da Transformada de Fourier, que permite a
representacdo do sinal discreto no dominio frequéncia, ja € possivel se descrever a
extracdo dos coeficientes cepstrais pela analise homomorfica, como é considerada esta
metodologia para separacdo do sinal de excitacdo e o trato vocal.

Os sinais de fala sdo produzidos pela convolucédo do sinal de excitacdo g(t) com
o sinal do trato vocal h(t), como ja visto no item 2.2 deste capitulo (fig. 2.4). O processo
de deconvolucdo, ou andlise cepstral, € responsavel pelo caminho inverso, ou seja, a
separacao dos sinais componentes da fala.

Sabendo-se que o sinal de voz produzido pelo modelo simples de producgéo da
VO0Zz, possui a seguinte notacao:

s(t)=g(t)=h(t), (213)
lembrando que “*” representa a convolucéo.

Aplicando-se a andlise de Fourier sobre s(t), g(t) e h(t), respectivamente
transformando-se assim em multiplicacéo:

s(w)=g(w)h(w). (2.14)
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E tomando-se o logaritmo dos mddulos da eq. 2.14 é obtida uma soma de sinais
no dominio freqliéncia o que resulta em:

log| s(w)|=log| g(w)|+log | h(w)| (2.15)

Sendo que os coeficientes cepstrais (cepstros) de s(t), sdo adquiridos por:

o(r)=Flog| g(w)|+F " log| h(w)| (2.16)

onde F* representa a Transformada Inversa de Fourier (Inverse Discrete Fourier
Transform-IDFT) e r € o indice.

Quando se calculam os coeficientes cepstrais para uma janela de N amostras é
utilizada a eq. 2.17[FUR 89][OPP 75].

c[n]=— ZIog|x )iz 0<n<N (2.17)

Como a fonte de excitacdo do sinal varia mais rapidamente que a resposta
impulsiva do trato vocal, os dois sinais que compdem a fala estardo distantes um do
outro, sendo possivel a sua distingao.

Os primeiros coeficientes cepstrais estdo diretamente relacionados com a fungéo
de transferéncia do trato vocal, também denominada como envelope espectral, e podem
ser usados para representar o sinal de voz. Geralmente, os 20 primeiros coeficientes
servem para tal representacao, uma vez que estes coeficientes ndo possuem informacdes
relativas a fonte de excitagdo g(t) a qual é bastante variavel, o que facilita o tratamento
dos dados para a etapa de reconhecimento.

O processo para extracdo dos coeficientes cepstrais é apresentado na fig. 2.12,
tornando-se clara sua aplicacéo.

| DFT o Log|| IDFT

\ 4

——»  Cepstros

Sinal

Janela
w(n)

FIGURA 2.12 - Processo para obtencdo dos cepstros
Resumidamente, como visualizado na figura 2.12, a andlise cepstral €

determinada como a Transformada Inversa de Fourier do logaritmo ao médulo da
amplitude da Transformada de Fourier.
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3 Redes Neurais

A computacdo neural surgiu inspirada no funcionamento do cérebro. O termo
neural esta relacionado com as redes estudadas na neurociéncia, as quais serviram como
motivacao para os modelos atualmente utilizados|[HER 91]. O foco das pesquisas nesta
area esta voltado para 0 que fazem e como se comportam as redes neurais artificiais
perante um determinado problema. Embora algumas redes apresentem similaridades
com o modelo bioldgico, 0 mesmo segue uma area de estudos diferente desta e que esta
bastante relacionada ao funcionamento do cérebro.

3.1 Motivacéao

Um dos principais fatores que leva ao estudo das RNAs ¢é o fato de o cérebro
humano realizar um grande numero de tarefas, como reconhecimento de imagens e voz,
com uma capacidade muito superior a de um computador.

Porém, uma vez comparadas as caracteristicas do cérebro com os computadores
digitais algumas curiosidades merecem destaque.

O tempo de processamento de um neurdnio é de aproximadamente 1ms,
enguanto que um simples computador doméstico é capaz de trabalhar a 1GHz, isto
representa a execucdo de uma instrucéo a cada 2ns[SIM 90]. Desta forma, coloca-se a
duvida de como o cérebro é tdo superior na tarefa de reconhecimento, tendo em vista
que a maquina possui um grande poder de processamento sobre a informacéo. Isto pode
ser justificado pela caracteristica do cérebro em possuir um processamento paralelo e
distribuido inexistente nos computadores atuais.

Outra caracteristica relevante € que o cérebro humano possui um numero
estimado de 10™ & 10 neur6nios, cada um com cerca de 10° & 10* conexdes,
representando uma unidade completa de computacdo[KOV 96]. Os computadores
domésticos, por sua vez, possuem apenas uma unidade de processamento central.

Ainda se ndo bastasse, deve ser exposta a questdo do armazenamento do
conhecimento em ambos o0s sistemas, uma vez que em um O conhecimento €
armazenado em um local enderecavel, caso dos computadores, e no outro esta
armazenado sob uma forma dispersa e adaptativa, onde ndo é permitido que novas
informacgdes aprendidas pelo cérebro, eliminem outras ja existentes. Outro topico
relativo ao armazenamento é que a forma distribuida como o cérebro guarda as
informacdes torna possivel regenerar um conhecimento global a partir de apenas uma de
suas partes. Isto faz do cérebro um sistema tolerante a falhas, uma vez que removida
uma de suas partes o conhecimento global ndo é afetado de forma signifiaiva.

Desta forma, as redes neurais séo utilizadas e estudadas com a intengdo de
explorar as caracteristicas de paralelismo e processamento altamente distribuido do
cerebro.
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3.2 Inspiracgéo Bioldgica

O neurdnio tem um corpo celular chamado de soma, e diversas ramificages
conhecidas como dendritos, que sao responsaveis por conduzir sinais das extremidades
para o corpo celular. Outra ramificacdo existente, geralmente Unica, é o axdnio, que
transmite um sinal do corpo celular para suas extremidades. A grosso modo, 0s
dendritos recebem as informagfes, ou impulsos nervosos, provenientes de outros
neurdnios, conduzindo-os ao soma, no corpo celular a informacdo é processada,
produzindo novos impulsos que s&o passados através do axdnio até os dendritos dos nds
seguintes. O ponto de contato entre a extremidade axdnica do neurdnio e o dendrito de
outro é chamado de sinapse. E pelas sinapses que os neurdnios se unem constituindo as
redes neurais. A fig. 3.1 apresenta um modelo do neurdnio bioldgico.

Espago
Soma Sinaptico

Axidmio

Dendritos

Extremidade do
e Axdnio

FIGURA 3.1 - Neurénio Bioldgico

3.2.1 Potencial de Acdo

A acdo da membrana dos neurdnios é que cria a habilidade de produzir e
transmitir os sinais, envolvida no exterior do corpo do neurdnio possui a capacidade de
gerar impulsos nervosos. O corpo é responsavel por combinar os sinais recebidos,
avaliando se o valor resultante esta acima de um limiar de excitagdo do neurénio, caso
esteja um impulso elétrico € produzido e propagado através do axénio para 0s nés
seguintes.

A diferenca de potencial (em volts) entre o interior e o exterior do neurénio,
resultante da diferenca de concentracdo de potassio (interna a célula) e sodio (externa a
célula) é o que ocasiona o disparo do neurénio. A concentracdo de ions de potassio
dentro da célula produz um potencial elétrico de =70 mV (potencial de repouso) em
relacdo ao exterior, quando os impulsos das sinapses reduzem este nivel para cerca de
- 50 mV ¢ que o fluxo de sddio e potassio é invertido, tornando o interior da célula
positivo em relagdo ao exterior. Isto faz com que o impulso nervoso seja transmitido
pelo ax6nio até suas conexdes sinapticas[BRA 98]. Ao chegar ao terminal de um
axonio, os canais controlados se abrem, permitindo a liberacdo de moléculas de varios
tipos com o0 nome genérico de neurotransmissores que se difundem no espago entre o
terminal do ax6nio e o dendrito de outro neurdnio. Dependendo do tipo de
neurotransmissores liberados a sinapse podera ser excitatdria ou inibitoria.
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3.3 O que séo as RNAs ?

As Redes Neurais Artificiais sdo sistemas paralelos e distribuidos compostos por
unidades de processamento simples, neurdnios (artificiais) ou nos, responsaveis por
realizar determinadas funcdes matematicas (geralmente ndo lineares). Os nds estdo
dispostos em uma ou mais camadas e interligados por um grande nimero de conexdes,
quase sempre unidirecionais. A maioria dos modelos apresenta conexfes que estdo
associadas a pesos, que armazenam o conhecimento representado no modelo e servem
para ponderar a entrada recebida da rede.

A maneira como tais redes solucionam problemas é bastante interessante,
superando o desempenho de modelos convencionais, tanto por apresentar um
paralelismo natural como pela forma interna como é representada. Inicialmente, a rede €
submetida a uma fase de aprendizado, ou seja, exemplos sdo apresentados a rede, que
extrai caracteristicas necessarias com a finalidade de representar a informacéo fornecida
e posteriormente produzir respostas relativas ao problema apresentado.

As RNAs ndo atuam somente como mapeadores de funcbes de entrada e saida; a
sua capacidade de aprendizado e generalizacdo da informacdo, que esta associada a
capacidade de a rede aprender através de um conjunto reduzido de exemplos,
fornecendo respostas coerentes para dados ndo conhecidos, torna as RNAs uma
ferramenta computacional poderosa e interessante na solucdo de problemas
complexos[BRA 98].

3.4 O Surgimento das RNAs

O primeiro modelo de neurdnio foi desenvolvido por McCulloch e Pitts em 1943
[MCC 43]. Este modelo se concentrou mais em descrever um modelo de um neurénio
artificial e em apresentar suas capacidades computacionais, ao invés de tratar técnicas
de aprendizado.

Em 1949 Hebb, observando as mudangas nas sinapses dos neurbnios,
desenvolveu a “Teoria do Aprendizado Neural”, onde determinou que a conex&o entre
duas unidades ativadas ao mesmo tempo é reforcada|HEB 49]. A Regra de Hebb, como
é conhecida a sua teoria na comunidade de RNAs, foi interpretada do ponto de vista
matematico e é utilizada atualmente em varios algoritmos de aprendizado. Outra regra
de aprendizado, baseada no método do gradiente para a minimizacao do erro na saida de
um neurdnio com resposta linear, surgiu na década de 60, foi elaborada por Widrow e
Hoff e ficou conhecida como Regra Delta.

Frank Rosemblatt apresentou em 1958 o seu modelo Perceptron, onde as RNAs
com nés MCP (originarios de McCulloch e Pitts) podiam ser treinadas para classificar
certos tipos de padrdes. O Perceptron mais simples descrito por Rosemblatt possui trés
camadas: a primeira recebe as entradas do exterior e possui conexfes fixas
(fotoperceptron), a segunda recebe os impulsos da primeira por meio das conexdes,
ocorrendo um ajuste nos pesos e por fim os valores sdo repassados a terceira camada
produzindo uma resposta. Marvin Minsky e Seymour Papert mostraram algumas
limitacGes dos Perceptrons que somente solucionavam uma classe de problemas, e que
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problemas ndo linearmente separaveis como a fungdo XOR (ou exclusivo) ndo eram
capazes de serem computados pelo Perceptron elementar[MIN 69]. Estes resultados e
observagdes feitas por Minsky e Papert deixaram as pesquisas relativas as RNAs em
segundo plano durante a década de 70 até o inicio dos anos 80. Entretanto, surgiu um
novo paradigma que buscava a simulacdo do cérebro humano do ponto de vista fisico
para simular a atividade mental.

Em 1982, John Hopfield publicou um artigo que chamou a atencdo para as
propriedades associativas das RNAs, o que incentivou as pesquisas na area. Hopfield
mostrou a relacdo entre redes recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos. Mais
tarde, em 1986, a impoténcia das redes Perceptron na solucdo do problema de
associacdo de padrbes para um conjunto de padrdes ndo linearmente separavel foi
eliminada por Rumelhart, Hilton e Williams, com a utilizagdo da Regra Delta
Generalizada, surgindo a rede Backpropagation[RUM 86].

Um fator importante que forneceu interesse a area foi sem duvida o avan¢o da
tecnologia, sobretudo a microeletronica, a qual vem permitindo a realizacdo fisica de
modelos de nds e sua interconexdo de modo nunca proposto[BRA 98].

3.5 Neurobnio Artificial

O modelo geral de neurénio mostrado na fig. 3.2, criado por McCulloch e Pitts,
é representado para se observar o funcionamento basico do neurdnio artificial.

X1 Wi
X2 Wo
\ e >
X5 W3 "
Wi

Xn

FIGURA 3.2 - Neur6nio Artificial de McCulloch e Pitts

Este modelo é uma simplificagdo do neurbnio bioldgico, sua descricdo
matematica resultou em um modelo com n terminais de entrada Xi,X2,X3,...,Xn
(representando os dendritos) e um terminal de saida (correspondente ao ax6nio). Com a
finalidade de emular o comportamento das sinapses, os terminais de entrada possuem
pesos acoplados wi,wp,Ws,...,W,, cujos valores podem ser positivos ou negativos,
conforme as sinapses forem inibitdrias ou excitatorias. Os pesos determinam quando o
neurdnio deve considerar sinais de disparo que ocorrem naquela conexao.

A ativacdo do neurdnio é obtida através da aplicagdo de uma “funcdo de
ativacdo”, que habilita ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das
suas entradas. No modelo MCP, a fungdo de ativacdo é dada pela funcéo de limiar da
eg. 3.1, e 0 neurdnio tera sua saida ativada quando:
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D oxw, =6, (3.1)

onde n é o numero de entradas do neurdnio, w; € 0 peso associado a entrada x; e
6 é o limiar de ativacdo do neurénio.

3.6 Funcdes de Ativacao

Diversas sdo as fungdes de ativacdo que podem ser aplicadas aos nos para
produzir uma saida qualquer e ndo necessariamente zero ou um. A fig. 3.3 apresenta

algumas funcoes utilizadas.

f(x) f(x)
X X
(a) (b)
f(x) f(x)
ﬁx - X
(c) (d)

FIGURA 3.3 - FuncGes de Ativacdo
A funcdo de ativacdo linear esta representada na Fig. 3.3(a) e é definida por:
y=ax, (3.2)

sendo « um numero real que define a saida linear y, para os valores de entrada x.

A funcéo degrau, fig. 3.3(b), produz uma saida + ¢ para os valores de x maiores
que zero e — ¢ caso contrario. Esta funcéo esta definida por:
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y :{"' ®, sex>0 (33)

—®, sex<0

A funcdo rampa é uma derivacdo da funcéo linear, podendo produzir valores em
uma faixa de [-¢, +¢], como representada na eq. 3.4 e visualizada na fig. 3.3(c).

+ @, sex=>+p
Yy=19X, se |x| <+¢ (3.4)
— P SeX<-

E por ultimo é apresentada uma fungdo sigmoide em forma de “S” na fig. 3.3(d),
cobrindo o intervalo [0,+1]. Comparativamente a funcdo rampa, ela aumenta o poder
discriminante da rede em problemas de separagéo de classes de padrbes. Dentre as
principais caracteristicas atribuidas destaca-se o fato de ser uma funcdo continua,
monotdnica, ndo linear e diferencidvel em qualquer ponto, tornando este tipo de fungédo
um dos mais utilizados pelas redes neurais, juntamente com a fungdo tangente
hiperbdlica que se diferencia desta pela extensdo de seu intervalo em [-1,+1].

3.7 Aprendizado

A aprendizagem das redes neurais é definida como o processo pelo qual os
parametros da rede sdo ajustados através de uma forma continuada de estimulo, pelo
ambiente no qual a mesma estd operando; o tipo de aprendizagem realizada é definido
pela maneira particular como ocorrem os ajustes realizados nos parametros[MEN 70].

O aprendizado pode ser definido como uma mudanca de comportamento nos
procedimentos de treinamento. O desempenho da rede é medido antes e depois do
treinamento, sendo que a diferenca na medida de desempenho sera o fator responsavel
por indicar o quanto a rede aprendeu[LOE 96].

A maneira conforme ocorre 0 ajuste nos parametros da rede pode ser feita sob
dois modos diferente:

Por Lote (Batch): onde os parametros sdo atualizados ao final de cada época, ou
seja, apés todo o processamento de um conjunto de
observacBes € que ocorrerdo as devidas atualizacbes nos
parametros. Este modo ndo possibilita que a ordem de
apresentacdo dos padrdes exerca grandes influéncias no
treinamento, mas ocasiona uma reducdo na velocidade de
treinamento da rede;

Incremental: 0 ajuste nos parametros ocorre a cada observacao processada
pela rede, importando a ordem em que os padrdes sdo
apresentados, influenciando na velocidade em que a rede
convergird, ou melhor, terd aprendido.

Os métodos para treinamento estdo divididos em duas abordagens que séo vistas
nos itens subsequentes.
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3.7.1 Aprendizado Supervisionado

A razdo deste método possuir tal nome esta ligada ao seu funcionamento, onde a
entrada e a saida desejadas para a rede sdo fornecidas por um “supervisor”, responsavel
por indicar explicitamente um comportamento bom ou ruim, ou seja, seu papel é ajustar
0s parametros da rede, no sentido de encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e
a saida fornecida. A fig. 3.4 mostra o funcionamento do aprendizado supervisionado.
Quando um padrdo de entrada é apresentado para a rede, a saida desejada € comparada
com a resposta calculada, e os pesos sofrem um ajuste no sentido de minimizar uma
medida de erro.

Supervisor Saida =/\ Erro

Q>

Entrada

RNA

FIGURA 3.4 - Aprendizado Supervisionado

Na implementacdo deste tipo de aprendizado o treinamento pode ser tratado sob
duas formas: o off-line, que uma vez treinados os dados para resolucdo de determinado
problema os mesmos tornam-se fixos, desde que nao sejam adicionados novos dados ao
conjunto de treinamento, o que implicaria em um novo treinamento; e o on-line, onde o
conjunto de dados muda continuamente, o que faz a rede permanecer sempre em
processo de adaptagéo.

3.7.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

Este método é facilmente diferenciado do anterior devido ao fato de néo
apresentar um “supervisor”, como mostrado na fig. 3.5. No aprendizado néo-
supervisionado ndo sdo usadas informacdes relativas sobre se a resposta da rede foi
correta ou ndo, no sentido de ajustar conexdes. Mas, sim, se a rede deve responder de
modo semelhante a exemplos semelhantes, ou seja, no momento que a rede estabelece
uma harmonia com regularidades estatisticas de entrada, ela torna-se capaz de formar
representacdes internas para codificar caracteristicas da entrada e produzir novas classes
automaticamente. Com isto conclui-se que este método somente é possivel com a
existéncia de dados redundantes na entrada da rede.

: Estado do meio Resposta
Meio Externo =XTerno > RNA

v

FIGURA 3.5 - Aprendizado Nao-Supervisionado
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3.8 Caracterizagao Geral das RNAs

Existem diversas arquiteturas que comportam as RNAs, a definicdo da mais
adequada esta diretamente associada ao tipo de problema a ser solucionado, visando um
melhor arranjo na representagéo das interconexdes entre 0s neurdnios.

Na forma geral, grupos de neurénios estdo distribuidos em camadas dentro da
estrutura da rede, frequentemente dispostas em uma camada de entrada, seguida de uma
ou mais camadas intermediarias, terminando em uma camada de saida. Quanto maior o
numero de camadas maior sera a complexidade e o tempo de processamento da rede. A
definicdo do nimero de neurdnios na camada de entrada esta relacionada ao tamanho
dos vetores a serem apresentados para a rede, assim como a quantidade de neurdénios na
saida estd diretamente ligada ao numero desejado de classes que a rede deverad
classificar. Quanto a quantidade de neurbnios que deve existir na camada escondida
(intermediéria) ndo ha uma definicdo especifica, estando esta mais relacionada com o
tipo de problema que esta sendo tratado e ao comportamento que a rede apresentar,
ressaltando que um maior numero de neurdnios por camada propicia um aumento no
grau de liberdade da funcdo de transferéncia, implicando no acréscimo de variaveis
livres e consequentemente na reducdo da capacidade de generalizacdo da rede.

A conectividade dos neur6nios pode ser estruturada de duas formas:

Para Frente (Feedforward): esta estrutura de conexdo entre 0S neurdnios se
caracteriza por ndo permitir que a saida de um neurénio na i-
ésima camada da rede seja utilizada como entrada dos neurénios
das camadas com indice menor ou igual a i; a mesma segue o
sentido entrada-saida e completamente conectada, possuindo as
saidas de todos os neurdénios de uma referida camada ligados a
todos os neurdnios da camada posterior, conforme a fig. 3.6.

FIGURA 3.6 - Rede Feedforward com 4 camadas

Recorrente: a diferenca na conexdo dos neurbnios das redes recorrentes, ao
contrério das redes feedforward, é que a saida de algum neurdnio
na i-ésima camada pode ser utilizada como entrada dos neur6nios
com indice menor ou igual a i; ndo existindo um sentido Unico para
as conexdes que podem existir entre neurénios de mesma camada
como visualizado na fig. 3.7.
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FIGURA 3.7 - Rede Recorrente de uma camada

Independente das diferentes arquiteturas que as RNAs apresentam sua forma
basica € composta por uma ou mais camadas que geralmente recebem uma matriz de
pesos (W), um vetor de polarizacdo (“bias”), uma funcdo de ativacdo, uma funcao de
propagacdo que pode ser a mesma ou ndo em todas as camadas da rede e um vetor de
saida. Com relacdo a camada de entrada é importante especificar que sua utilizacdo
refere-se mais a uma formalizagdo da rede, quando utilizada, servindo somente para a
passagem dos dados que entram na rede.

3.9 A Rede Backpropagation

Inicialmente o termo Backpropagation dizia respeito ao algoritmo utilizado para
0 aprendizado da rede. Em virtude da sua expansdo e uso seu nome foi incorporado a
denominag&o da propria rede.

3.9.1 Arquitetura

A arquitetura é baseada em um projeto hierarquico, formado por camadas que
contém varios elementos de processamento (neurdnios). O nimero de camadas e
neurdnios que fazem parte da rede € determinado de acordo com a aplicacdo a que se
destina. A quantidade de elementos de processamento da primeira camada (entrada) esta
diretamente relacionada a dimensdo do espaco de entrada, da mesma forma que a
camada de saida esta com o espaco de saida. As demais camadas da rede ndo possuem
uma regra fixa que estabeleca um namero de neurénios, variando de forma empirica até
a obtencdo de resultados satisfatorios.

Segundo o Teorema de Kolmogorov, o objetivo da rede é mapear uma funcao
y=f(x) de R™ em R", através de um conjunto de treinamento de k pares de vetores
(X1,Y1),--(Xi,Yi),--,(Xk,Yk), Onde para cada vetor de entrada x; de m elementos, existe um
vetor de saida correspondente y; de n elementos[HEC 90].

3.9.2 Funcionamento

Quando apresentado a rede um padrdo de entrada (x;), este é propagado pela(s)
camada(s) intermediaria(s) até chegar a camada de saida, onde a rede apresentara a sua
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resposta (0;), correspondente ao estimulo. O padréo de saida calculado pela rede (o;) é
comparado ao padrdo de saida desejado (yi), sendo entdo calculado o erro para cada
unidade de saida. A funcédo de erro que deve ser minimizada é apresentada na eq. 3.5, e
é conhecida como Erro Médio Quadrado (EMQ).

M N

E=5 22 (Vo 0, f, ©5)

p=1 i=1
onde:

M = nimero de padrdes ou vetores de entrada;

N = nuamero de neurénios na saida ou dimenséo do vetor de saida;

Ypi = saida desejada do i-esimo neurdnio, para o p-ésimo padréo apresentado;

Op; = saida obtida pela rede do i-ésimo neurdnio, para 0 p-ésimo padréo
apresentado.

O erro calculado é retropropagado para 0s neur6nios da camada intermediaria
imediatamente anterior a camada de saida. O valor recebido por cada unidade é
proporcional a sua contribuicdo para o sinal de saida e consequentemente para o erro
total. Este valor é diretamente influenciado pelo peso (W;;) associado a conexdo entre o
elemento da camada i e 0o da camada de saida j; a regra de aprendizado atualiza o0s
pesos das conexdes por meio do erro produzido.

3.9.3 Regra de Aprendizado

A regra de aprendizado utilizada na rede Backpropagation busca obter pesos que
permitam a realizacdo de mapeamentos nao-lineares entre os padrdes de entrada e saida,
e é conhecida como Regra Delta Generalizada, em virtude de ser uma extensdo da
Regra Delta.

A Regra Delta foi criada por Widrow e Hoff, que a aplicaram a um algoritmo
adaptativo, Least Mean Square-LMS, destinado a redes neurais de apenas duas camadas
com unidades de saida lineares. O objetivo principal desta regra € ajustar 0s pesos no
sentido de minimizar o erro médio quadratico total.

A limitacdo em aplicar-se a Regra Delta sobre redes com mais de duas camadas
surgiu devido ao fato desta ser baseada na diferenca entre os valores reais e 0s desejados
para o ajuste dos pesos. Como em redes com mais de duas camadas os valores
produzidos pelos neurbnios da camada intermediaria sdo desconhecidos, torna-se
impraticavel o célculo da diferenga entre a saida real e a desejada.

Em busca da superagdo dessa limitacdo é que foram intensificados os estudos
sobre redes com uma ou mais camadas, surgindo assim a Regra Delta Generalizada, a
qual utiliza o método de descida do gradiente em busca da minimizacdo do erro, ao
contrario da Regra Delta, onde o ajuste dos pesos € proporcional a diferenca entre a
saida desejada e a real. A sua generalizacdo propde um passo na direcdo do gradiente
descendente em busca do minimo da fungé@o de erro, conforme a eq. 3.6 0s pesos séo
alterados da seguinte maneira:
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AW, ==, (3.6)

. . oE . . «
onde, 7 € a taxa de aprendizado e a—e a derivada parcial do erro em relagéo
i
ao peso da respectiva conexao.

A formula final da Regra Delta Generalizada é dada pela eq. 3.7 baseada na eq.
3.6:

AW, =18, X, (3.7)

em que J, é o gradiente local associado a unidade i e X; é a entrada da unidade i.

Estes valores sdo referentes a um padrdo p especifico, podendo a equagdo 3.7 ser
representada por:

AWy =165 X (3.8)

O gradiente local é calculado conforme a unidade i ser referente ou ndo a
camada de saida, o calculo do erro esta definido na eq. 3.9 segundo a unidade a que ele
pertence.

s {(0 oi — Yoi )fi’(net pi )’ se i € a camada de saida (3.9)
" (Zk 5 Wi )fi'(netpi ) se i ¢ a camada de saida .

Onde yp; corresponde a saida desejada da unidade i correspondente ao padréo p.
O erro € calculado recursivamente para as unidades que ndo estdo na camada de saida,
em que o somatério 2y representa a contribuicdo de todos os neurbnios da camada
subsequente. O valor de nety; refere-se a entrada liquida do neurénio (soma das entradas
ponderadas pelos pesos) e f(.) é a sua funcdo de transferéncia. f ’(.) é a derivada de f em
relagdo ao seu argumento.

3.9.4 O Fator de Convergéncia

A convergéncia € alcancada quando a rede atinge o0 seu objetivo, ou seja, 0
minimo global. Embora a Regra Delta Generalizada tenha superado certas limitacGes
apresentadas por outros métodos aplicados para 0 mesmo fim, é possivel ainda a sua
permanéncia em minimos locais, provocando oscilagfes nos pesos como também o
abandono do processo de treinamento da rede[SIM 90].

No sentido de evitar que durante o treinamento a rede permanega presa em
minimos locais, alguns fatores como taxa de aprendizado, numero de neurdnios na
camada intermediaria, nimero de camadas intermedidrias € o ndmero de padrdes
utilizados no treinamento merecem uma atencao especial. A aplicacdo das RNAs esta
muito relacionada a heuristica, onde a experimentacdo ainda é o melhor fator para a
determinacdo dos parametros para o treinamento da rede.
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Algumas técnicas que ja foram aplicadas e obtiveram resultados satisfatérios
relatam a alteracdo do modelo original do Backpropagation, como: modificacdo na
arquitetura (Backpropagation recorrente), inclusdo do termo de momento ou ainda da
funcao de custo.

O treinamento do Backpropagation permanece sendo baseado ou no decréscimo
do erro a niveis fixados, ou a execucdo de um determinado ciclo de treinamento
iterativo ou mesmo quando a rede atingir um estado em que todos os padrdes de
treinamento estejam classificados corretamente.

3.9.5 Os Parametros Aprendizado e Momento

No algoritmo de aprendizado do Backpropagation a definicdo de dois
parametros merece destaque pela influéncia que exercem no treinamento desta rede:

taxa de aprendizado: sua definicdo esta relacionada com a atualizagdo dos
pesos, uma vez que quanto menor for a taxa de aprendizado, menores serdo
as variacdes nos pesos, tornando o treinamento lento e propicio a sua
estabilidade em minimos locais. Por outro lado, elevadas taxas de
aprendizado conduzem a saturagdo ou mesmo a oscilagdo. A definicdo desta
taxa € um fator importante, pois permite agilidade na convergéncia do erro
desejado, como também para evitar que a rede oscile. E importante observar
que se durante o treinamento o Erro Médio Quadrado aumentar, a taxa de
aprendizado deve ser reduzida, ocasionando um decaimento rapido; caso
contrario, se 0 erro venha a diminuir, a taxa de aprendizado podera ser
elevada gradualmente para que o minimo global ndo seja ultrapassado;

termo de momento: sua principal funcdo é acelerar o aprendizado sem
produzir oscilacdes. A probabilidade da convergéncia esbarrar em minimos
locais é reduzida, uma vez que o termo ignora as varia¢des de alta freqiiéncia
na superficie do erro. A inclusdo do momento se baseia em fazer com que as
mudancas nos pesos das conexdes sejam somadas a uma fracdo da Ultima
alteracdo nestes pesos determinada pela regra de aprendizagem. Desta forma,
se a alteracdo anterior foi realizada num determinado sentido da superficie
do erro, parte da atualizacdo atual nos pesos das conexdes sera realizada no
mesmo sentido. Conforme expresso na eq. 3.10

AW, (k+1)=—m- AW, (k)+(1-m)-ns, -a,, (3.10)
onde:

m = termo de momento;
n = taxa de aprendizado;

d ;= fungdo de erro;
a,; = ativacdo da j-ésima entrada (ou a saida do j-ésimo neuronio da camada
anterior) para o p-ésimo padrdo apresentado;
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conforme relatado por Thomé apud [DIN 97], quando o0 momento se reduz a
zero, a mudanca nos pesos é baseada no gradiente e quando ele apresenta
valor unitario a mudanca atual é igual a ultima mudanca realizada nos pesos e
o0 gradiente € ignorado.

3.9.6 O Algoritmo Backpropagation

Uma definicdo béasica do algoritmo Backpropagation para treinamento
incremental da rede é descrita nos seguintes passos:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Inicializacdo dos pesos, polarizacBes, taxa de aprendizado, momento e
definigdes dos critérios de parada;

Apresentacdo para a rede de um padrdo de entrada do conjunto de
treinamento e computacdo de sua saida;

Célculo do erro para os neurbnios da camada de saida, ou seja, diferenca
entre a saida desejada e a obtida;

Calculo para atualizacdo dos pesos da camada de saida;

Retropropagacdo do erro para as camadas escondidas. Uma vez que ndo ha
uma saida desejada para 0s neurdnios que compdem a(s) camada(s)
intermediaria(s), o calculo do erro destes neurdnios deve ser obtido a partir
dos neurdnios pertencentes a camada de saida e das conexfes que 0S
interligam;

Calculo do erro acumulado da rede, verificando se o erro médio total de
todos os padrdes pode ser considerado desprezivel, ou seja, se 0 mesmo
atingiu um valor abaixo do limiar estipulado. Caso isto ocorra é deduzido
que a rede aprendeu, caso contrario retorna-se ao passo 2.

3.10 Teoria da Ressonancia Adaptativa

A

rede neural ART (Adaptive Resonance Theory), proposta por Carpenter e

Grossberg, representa um sistema que auto-organiza padrdes de entrada em categorias
de reconhecimento. O principal objetivo desta rede é solucionar o problema de
plasticidade e estabilidade, ou seja, como um sistema adaptativo pode permanecer
flexivel quando padrbes estranhos estimulam a rede criando novas categorias de
reconhecimento e ainda assim continuar estavel quando agrupa padrbes similares na
mesma categoria de reconhecimento. A solugdo para este dilema foi a implantacdo de
um mecanismo de realimentacdo entre a camada competitiva e a camada de entrada,
permitindo o aprendizado de uma nova informagdo relevante sem perda do
conhecimento ja adquirido.

Basicamente a familia ART é composta pelos modelos:

ART 1: processa apenas padrdes binarios;
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ART 2: processa padrdes continuos;

ART 3: processa padrdes continuos e aborda a acdo de neurotransmissores nos
mecanismos de sinapse;

Fuzzy ART: trata os conceitos nebulosos na arquitetura ART 1, permitindo o
tratamento de padrdes analogicos;

ARTMAP: apresenta uma arquitetura preditiva, composta por dois mddulos
ART;

Fuzzy ARTMAP: apresenta a arquitetura preditiva do ARTMAP utilizando
conceitos nebulosos.

Neste trabalho é abordado o modelo conexionista Fuzzy ARTMAP e desta forma
para sua melhor compreenséo € descrita também a rede Fuzzy ART que constitui a base
de funcionamento dos elementos que compdem a Fuzzy ARTMAP.

3.10.1 Fuzzy ART

O modelo Fuzzy ART é muito semelhante ao modelo ART 1. A principal
diferenca entre ambos esta na escolha de uma categoria e no processo de aprendizado,
onde em ART 1 é utilizada a tradicional teoria dos conjuntos, enquanto que em Fuzzy
ART ¢ aplicada a abordagem da Idgica difusa. Assim, em ART 1 ¢ utilizado o operador
de interseccdo(N), que em Fuzzy ART é substituido pelo operador de minimo(A). Além
disso, uma operacdo adicional de pré-processamento dos padrées de entrada, conhecida
como codificacdo complementar, é abordada no modelo Fuzzy.

Na escolha de categorias sdo calculados escores de casamento entre os padrdes
que entram na rede e avaliada uma medida de similaridade entre tais padrdes,
determinando se o padrdo corrente é pertencente ou ndo a uma determinada classe ja
classificada, ou se ele deve dar origem a uma nova categoria. No célculo do casamento
entre padrées ocorrem dois processos: um conhecido como bottom-up que diz respeito
as conexdes alimentadas adiante e que fazem o papel de filtro adaptativo, ampliando os
contrastes de um padrdo que entra na rede; e outro processo chamado de top-down que é
responsavel pela realimentacdo da rede e visa encontrar similaridades entre os padrdes
ja classificados e os novos padrdes. Como serd visto na figura abaixo o0 processo
bottom-up trata dos pesos de baixo para cima, enquanto que o processo top-down realiza
a tarefa inversa, administrando os pesos de cima para baixo.

Conforme apresentado na fig. 3.8, a rede Fuzzy ART é composta por campos de
atividade dos vetores, incluindo: um campo Fo de nds que representam o vetor de
entrada corrente, um campo F; que recebe ambas entradas bottom-up de Fo e a entrada
top-down do campo F,, que representa o codigo de atividade ou categoria. O vetor ativo
em Fq é representado por 1=(ly,...,Im), € cada componente I; possui um valor no intervalo
[0,1] com o indice i=1,...,M. O vetor de atividade em F; é representado por Xx=(Xu,...,Xu)
e 0 vetor de atividade em F, € representado por y=(y4,...,yn). O nimero de nos de cada
campo é arbitrario.
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______________________________________________________________
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FIGURA 3.8 - Arquitetura de Fuzzy ART

Existem dois subsistemas que atuam em um modulo ART para processar 0S
padrdes de entrada:

- Subsistema Atencional: realiza o processamento dos padrdes de entrada
familiares, determinando respostas e representagdes internas mais precisas de
tais padroes;

- Subsistema de Orientacdo: atua sobre os padrbes estranhos, inibindo o
subsistema atencional quando estes padrGes sdo apresentados a rede[GUA
93].

Na categoria F, existem nos j(j=1,...,N) que estdo associados a um vetor de
pesos adaptativos W j = (wjs,...,Wjm), que inicialmente estdo configurados para o valor 1,
ndo possuindo nenhuma categoria comprometida. Quando uma categoria é selecionada
ela se torna comprometida e o peso é atualizado, ndo crescendo monotonicamente
através do tempo, convergindo para um limite.

O funcionamento do modelo Fuzzy ART ocorre da seguinte maneira:

- guando um padréo de entrada estimula a rede ele se encontra na camada Fo e
recebe a denominacdo de I;

- este padrédo | é entdo repassado para a camada F; recebendo o rétulo de x. x é
idéntico ao padrdo I, o que ocorreu foi somente a mudanca de camada;

- através das conexdes bottom-up o padrdo x tem seus contrastes ampliados,
quando propagado pelas conexdes entre as camadas F; e F, (Long-Term
Memory - LTM), produzindo na camada F, o padrdo y, resultante do



56

processo WTA (Winner Take All), onde o neurbnio com maior ativacao
recebe o valor 1 e aos demais neurdnios é atribuido o valor zero;

- obtido o padrdo y em F; as conexdes top-down atuam no sentido de produzir
a realimentacdo em F1, gerando um padrdo prot6tipo nesta camada, x*, que
representard o grau de similaridade entre o padrdo corrente e o prototipo
produzido. Desta forma é definido, por meio de uma regra que avalie x* e I,
se 0 padrdo de entrada serd estabilizado, ou seja, pertencera ao neurdnio
vencedor, ou se outro neurdnio, que representard as caracteristicas deste
novo padrao, devera ser utilizado.

3.10.2 Codificagdo Complementar

A codificacdo complementar ¢ utilizada para resolver um problema proposto por
Moore que prevé a proliferacdo de categoria na camada F,[CAR 91]. Sua dindmica
representa a porcao ligada e desligada do padrdo de entrada, ou seja, as caracteristicas
presentes e ausentes deste padrdo, respectivamente; preservando a informacdo de
amplitude. A definicdo da operacdo de codificagdo complementar é bastante simples:
supondo que a representa um padréo de entrada, a“ representa seu complemento obtido
naeq. 3.11.

a®=1-a (3.11)

Sendo a codificagdo complementar de uma entrada | na camada F; descrita por
um vetor de tamanho 2M, com M representando a dimensdo do vetor de entrada, a
forma geral da codificacdo complementar é apresentada na eq. 3.12.

c c

I =(@,a%)=(a,,...,8y,a ., ay) (3.12)

3.10.3 Aprendizado em Fuzzy ART

A rede Fuzzy ART possui um processo de aprendizagem rapida que possibilita
que padrdes de entrada esporadicos e importantes sofram uma adaptacao instantanea ao
sistema. A aprendizagem rapida estd associada a uma taxa de esquecimento
(enfraquecimento da conexao representativa de alguma caracteristica), a qual ¢
conhecida como fast commit slow recode[CAR 92].

Existem trés parametros que guiam o aprendizado da rede Fuzzy ART: o
parametro de escolha « > 0; o parametro de vigilancia p € [0,1] e a taxa de aprendizado

B e [04].

Quando o valor de g € igual a 1 significa que a aprendizagem rapida esta
habilitada. No entanto, se a propriedade fast commit slow recode for desejada para
neuronios que ndo estejam comprometidos por nenhuma categoria, o valor de S deve ser
reduzido (8 < 1) depois da primeira adaptacao daquele neurénio[GUA 94].

Os pesos das conexdes entre as camadas F; e F; séo inicializados com o valor 1
e representados pelo vetor wj, conforme:
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Wj1: szz...: WJ'M , (3.13)

onde M indica o nimero de neurdnios em F; e N o nUmero de neurdnios em F,
com o valor de j variando de 1 até N.

Uma categoria j é escolhida em F,, por um determinado padrdo de entrada,
segundo a eq. 3.14 que representa a fungdo de escolha T;

I AW,
T,( )J | (314)
a+]w|

onde o operador E-nebuloso(A) é definido por:

(X AY)i =min(xi,yi) (3.15)
eanorma | .| é definida por:

M
X=> % . (3.16)

O neurdnio com maior ativagdo de entrada, pelo processo WTA (eq. 3.17) sera o
escolhido

Ty =max{T;: j=1,....N}, (3.17)

onde J indica o indice do neurdnio vencedor. Caso mais de um neur6nio obtenha
a ativagdo maxima, a regra determina que o no escolhido deve ser aquele que apresentar
0 menor indice j.

Carpenter descreve que o sistema pode estar dentro de um limite conservativo,
em que o valor de «, utilizado na escolha da funcdo da categoria j em F; (eq. 3.14),
deve receber um valor muito préximo a zero. Isto faz com que o padrdo de entrada tente
ativar uma determinada categoria, ja existente, que represente nos seus respectivos
pesos um subconjunto nebuloso do padrdo de entrada. Evitando a modificacdo dos
pesos da LTM, o que da origem a expressdo limite conservativo.

A ressonancia que da origem a aprendizagem, ocorre quando a proposi¢éo da eq.
3.18 for verdadeira, indicando que uma categoria estavel foi encontrada.

‘I/\Wj‘
|

Assim, a rede pode realizar a adaptacdo do padrdo de entrada, alterando o valor
das conexdes da categoria ativada por:

> p (3.18)

W, (t+1):ﬂ(| AW, (t))+(1_ﬁ)WJ (t) (3.19)
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Entretanto, se a proposicao da equacao 3.18 for falsa o subsistema de orientacao
gera um sinal inibitorio de reset, inibindo o neurénio J durante a apresentacdo do padréo
de entrada corrente, para que este ndo seja novamente selecionado, fazendo com que
outro neurdnio em F; seja escolhido.

3.10.4 Fuzzy ARTMAP

A rede Fuzzy ARTMAP é composta por dois médulos Fuzzy ART: o mdédulo
ART, e 0 mdédulo ARTp; mais 0 modulo inter-ART, também conhecido por map-field,
responsavel por realizar um mapeamento associativo entre os modulos Fuzzy ART. Esta
rede realiza um aprendizado supervisionado por associar os padrdes de entrada com
suas saidas correspondentes.

Desta forma, durante o treinamento, o médulo ART, recebe uma seqléncia de
padrdes de entrada Ea(p)], enquanto que o mddulo ART, recebe uma seqiiéncia de
padrdes [b®], onde b® prediz a categoria correta dado a®.

Como pode ser visualizado na fig. 3.9, os modelos Fuzzy ART sdo formados por
3 camadas: a camada Fo, onde o padrdo de entrada sofre a codificagdo complementar; a
camada F1, em que a entrada codificada é atribuida a x; e a camada F,, onde séo

geradas as categorias de cada médulo. Em ART, os neurdnios de saida da camada F?,
representados por x%, ddo entrada na camada F,*, indexada por j=1,...,N,, produzindo

Map Field

W, :; '
! l | Buscade

EF”I | @ ! casamento

7

a -]

FIGURA 3.9 - Arquitetura da Fuzzy ARTMAP
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sinais de saida binarios y?. J4 em ART, 0s neurdnios de saida de F°, x°, entram na
camada F,, indexada por k=1,...,Np, produzindo sinais de saida binarios y; . Os pesos
entre as camada F; e F, sdo representados por w; em ART, e w, em ARTy. J representa

o indice do neurdnio ativo em F;, enquanto que K representa tal indice em F,. P
representa 0 modulo inter-ART, associando os sinais de F e F), e é indexado

segundo os n6s da camada F, por existir uma correspondéncia de um para um entre os
neurdnios de ambas as camadas. Os sinais de saida produzidos pelos neurdnios de F®
s30 representados por x® e 0s pesos da conexdo entre o j-ésimo né de F e F* sdo
representados pelo vetor w?.

3.10.5 O Aprendizado de Fuzzy ARTMAP

A ligacdo dos modulos Fuzzy ART ¢é realizada por uma rede associativa e um
controlador interno que assegura a operacdo autdbnoma do sistema em tempo real[ENG
99]. Este controlador interno a0 mesmo tempo que maximiza a generalizagdo minimiza

um erro preditivo, que é fruto da ativacdo de uma categoria em F,” por um determinado
padrdo a que prediz outra categoria em F, que ndo a mesma ativada pelo padrdo b
corrente.

Aos valores de X% y* x° y°, e x® ¢ atribuido o valor O (zero) entre as

apresentacdes das entradas e 0 peso w2 € inicializado com o valor 1.

A ativacdo do modulo inter-ART depende da ativacdo de ART,, ou de ART,,
podendo ocorrer 3 situagdes distintas:

- se 0 neurbnio J de F; ¢ ativado, as conexdes w3" transmitirdo seu sinal de
ativacdo até F®;

- se 0 neurdnio K de F. é ativado, o neurdnio K em F® também ¢é ativado,
pois existe a correspondéncia de um para um entre F, e Fo;

- se ambos ART, e ART, séo ativados, F?° ¢ ativado somente se ART, predizer
a mesma categoria ativada em ART), através das conexoes.

Desta forma, o valor resultante de x*° obedece a eq. 3.20

b b - . P P
Y’ AW se 0 J-6simo nd de F, estaativoe F,’ esta ativo
X — wi se 0 J-¢simono de F,? estaativoe F, esta inativo (3.20)
y se 0 J-ésimono de F,? estainativoe F, esta ativo
0 se 0 J-6simo n6 de F,* estainativoe F,’ esta inativo
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Pela equacdo 3.20, constata-se que x* = 0 se a previséo w2 for desconfirmada

por y°, na aplicacdo do E-nebuloso, causando um erro preditivo (eq. 3.21). Quando isso
ocorre um processo chamado Match Tracking busca uma categoria melhor.

ab
X < pab

:‘yb /\ij

Y’ (3.21)

O Match Tracking €é responsavel por gerar um sinal inibitorio vindo de inter-
ART, que é enviado para o subsistema de orientacdo de ART,. Inicialmente, os
parametros de vigilancia do map field, p, , e de ART,, p,, podem ser fixados em

qualquer valor no intervalo [0,1], enquanto que o valor de p, é um valor basico (baixo),

Ea. Quando ocorrer o descasamento entre o rotulo previsto e o real, o valor de p,é
incrementado até apresentar um valor suficientemente alto para que o critério de
vigilancia em ART, rejeite a categoria J, ou seja, iniba o neurbnio vencedor de F,*. O
valor de p, deve ser incrementado até que satisfaga a eq. 3.22.

P> (3:22)

onde | é o padréo de entrada na forma complementada.

Sabendo que a regra de ativagdo de F* é dada pela eq. 3.23

Xa

_ a
—‘I/\WJ

, (3.23)

apds o incremento de p,, ART, busca um outro neurénio J que satisfaca 0s
critérios de vigilancia exigidos pela egs. 3.24 e 3.21.

Xa

:‘I/\Wj1

> pI| (3.24)

Quando a equacéo 3.21 é satisfeita, ou seja, a categoria J de ART, esta ativa e
obedece ao critério de vigilancia do mddulo inter-ART, significa que ocorre a

ressonancia. Desta forma, w3 se aproxima do vetor de saida do mapa x* indicando que
as conexdes W™, entre as camadas F;e F* devem ser atualizadas conforme a eq. 3.25.

Wy (t+1) = ST AWS () + (L= HwS (1) (3.25)

Na aprendizagem répida (£ = 1), quando J em F,* aprende a predizer a categoria
K em F,, essa associagdo torna-se permanente, ou seja, w3 vai ser sempre igualado a 1
para todo o instante de tempo.
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4 Ferramentas e Métodos

Grande parte do procedimento para o desenvolvimento deste trabalho foi
realizado no ambiente do software Matlab 5.3, da empresa MathWorks, salvo a
aquisicdo das amostras para formar as bases de treinamento e teste, a qual foi realizada
com a utilizacdo do software Creative WaveStudio. Os procedimentos desenvolvidos
sdo atualmente executados somente no ambiente do préprio software em que foram
projetados, uma vez que o principal enfoque desta ferramenta é a simulacéo de eventos.

Os itens, logo abaixo citados, seguem a sequéncia em que foram desenvolvidos e
aplicados. Existe uma subdivisdo no processo de reconhecimento que € descrita em duas
etapas: a aquisicdo dos dados para treinamento, item 4.1, e a aquisi¢cdo das amostras
para teste. Numa primeira etapa os dados, em grande quantidade, foram coletados e
armazenados para posteriormente serem processados, assim como numa etapa posterior
ocorreu a coleta de amostras para teste, sendo possivel também a aquisicdo de um unico
sinal adquirido pelo préprio ambiente de simulagdo do Matlab, o Simulink, com um
breve armazenamento seguido do reconhecimento pela rede neural.

Todo o procedimento do sistema de reconhecimento de comandos pode ser

visualizado na fig. 4.1, que apresenta a arquitetura do sistema proposto, e melhor
compreendido na seqiiéncia do texto.

i (((( som

.................... :
Processamento
do Sinal

FIGURA 4.1 - Modelo do sistema proposto e implementado para o reconhecimento de
comandos falados
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4.1 Captura da Fala para Geracao dos Padrdes de Treinamento

O sinal de fala foi obtido através de um microfone ligado a um microcomputador
PC, provido de uma placa de som Sound Blaster.

A aquisicdo do sinal foi realizada pela coleta da fala de 20 usuarios de ambos os
sexos, 10 masculinos e 10 femininos, que pronunciaram palavras relacionadas a
comandos de direcionamento. Cada usuario que concedeu amostras sonoras repetiu cada
um dos 5 comandos 10 vezes, compondo um total de 50 locugdes por usuério,
totalizando uma base sonora de 1000 locugdes. Os comandos de direcionamento foram
formados pelas palavras: direita, esquerda, siga, pare e recue. As sessdes para
gravacdo destes comandos foram realizadas em dias e horarios diferentes, com a
finalidade de abranger a variabilidade em que prondncias repetidas do mesmo comando
poderiam apresentar. O ambiente onde foram coletados os dados ndo era provido de
qualquer isolamento acustico, estando exposto ao som de carros e pessoas passando na
rua.

Para coleta e gravacdo dos arquivos de som "WAV", foi utilizado o software
Creative WaveStudio, que acompanha a placa de som utilizada. A manipulacdo e
geracdo de arquivos sonoros por este programa é simples e pratica. A seguir sdo citados
alguns de seus comandos basicos de configuracdo e operacdo. A fig. 4.2 apresenta a tela
do WaveStudio, onde sdo determinadas as configuracfes do arquivo a ser gerado, nela
sdo possiveis as definicdes de: canais, mono para um canal e estéreo para dois canais;
taxa de amostragem do sinal, 11025 Hz para voz, 22050 Hz para cassete, e 44100 Hz
para CD; e determinacdo do tamanho da amostragem para qualidade do som, 8 e 16 bits
(2% = 256 niveis de quantizagdo e 2'° = 65536 niveis de quantizacdo, respectivamente).
Também pode ser configurada a habilitacdo ou ndo de componentes (meios) que seréo
utilizados, assim como a defini¢do de seus respectivos volumes para gravacao, fig. 4.3.
O ambiente do programa que possibilita a geréncia deste aplicativo é mostrado na fig.
4.4, juntamente com as definicdes dos principais botGes que permitem a edi¢do dos
arquivos de som, onde:

1- permite a abertura de um novo arquivo para gravacao;
2- permite a abertura de um arquivo sonoro ja existente;

3- permite salvar alteracdes realizadas sobre determinada amostra, assim como
os dados adquiridos para um novo arquivo;

4- permite a reproducdo de um arquivo sonoro;

5- permite a gravacdao de uma amostra sonora e propicia 0 acesso a tela da fig.
4.5;

6- possibilita a determinacédo das configuragfes do novo arquivo;

7- possibilita a determinacdo dos componentes que serdo utilizados na geragéo e
edicdo dos arquivos sonoros e seus respectivos volumes.
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Quando pressionado o botdo 5 para gravacdo de um novo arquivo, uma tela é
apresentada, fig. 4.5, em que podem ser vistas as configuragdes definidas para gravacao,
assim como a defini¢cdo do nome do arquivo e sua localizacéo.

Definigbes de Gravagdo

FIGURA 4.2 - Tela de configurag6es do Creative WaveStudio

Na conversdo dos dados, analégico para digital, foi utilizada uma taxa de
amostragem de 11025Hz e quantizagcdo de amostragem em 16 bits, em formato mono
para todas as amostras geradas, o que garantiu uma boa qualidade para o sinal de voz
adquirido. Como a maior parte da energia de um sinal de voz encontra-se abaixo dos 4
KHz, a taxa de amostragem escolhida atende ao teorema de Nyquist, onde um sinal
limitado em banda pode ser representado por amostras adquiridas a uma taxa duas vezes
maior que a freqliéncia maxima contida no sinal a ser amostrado[OPP 75]. Na aquisicéo
destes dados ndo foi utilizada uma placa anti-alias para filtragem do sinal que entra no
microfone.

FIGURA 4.3 - Tela para determinagdo dos meios e volumes utilizados
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FIGURA 4.4 - Tela principal do Creative WaveStudio

Hova Gravagao...

10_=5 waw

FIGURA 4.5 - Tela para determinacdo e gravacdo de novas amostras

Cada amostra capturada era precedida e também sucedida, por um periodo de
siléncio ou ruido de fundo, o qual foi obtido juntamente com o sinal sonoro, a fim de
validar os métodos de determinagdo dos pontos extremos da locugao.
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Os arquivos adquiridos seguiram a seguinte nomenclatura: Ux_Cy.wav, onde a
letra 'U’ significa usuario, 'X' 0 nimero do usuario, de 1 a 20, 'C' representa a letra inicial
do respectivo comando, podendo ser: 'd', 'e', 's','p' ou 'r'; e 'y' é a indicacdo do numero da
repeticdo do comando em questdo. Por exemplo, o arquivo U10_s5.wav, indica a quinta
repeticdo do comando siga pelo usuario 10. Uma vez que um dos objetivos do sistema €
ser independente do locutor, ndo foi necessario uma distin¢do entre o sexo dos locutores
na nomenclatura dos arquivos amostrados. O conjunto de amostras de determinado
locutor foi gravado em um diretério especifico com a indicacdo do usuario referente ao
conjunto, sendo posteriormente obtidas deste, para leitura e pré-processamento.

4.2 Pré-processamento do Sinal Capturado

Uma vez obtidas todas as amostras gravadas em sua forma bruta, torna-se
necessario dar inicio a fase de pré-processamento, onde cada amostra sera submetida a
um processo de normalizacdo do sinal e posteriormente a deteccdo de seu inicio e fim,
ou melhor, a eliminacdo dos dados ruidosos que foram registrados juntamente com a
informacdo sonora. Como dados ruidosos pode-se considerar o ruido de fundo do
proprio ambiente de obtencdo das amostras.

4.2.1 A Normalizacéo

O processo de normalizacdo tem por objetivo padronizar diferencas entre
amostras, fazendo com que as amostras possuam 1V (volt) de pico a pico, ou seja,
limitar a amplitude entre +500mV e —-500mV, no sentido de equalizar as amplitudes dos
sinais de voz gravados com niveis de volumes diferentes, ocasionados pela distancia
entre o microfone e a boca ou pela diferenca de entonacao das prondncias.

4.2.2 Determinagéo de Limiares

Os sinais na forma que sdo capturados, sob condi¢gdes do proprio ambiente de
gravacdo estdo sujeitos aos ruidos de fundo, que certamente estardo presentes na
geracdo da amostra. Este tipo de som ndo é de interesse do sistema uma vez que
somente a informacdo referente a pronuncia é que deve ser processada. O principal
motivo que leva a determinacdo dos pontos extremos de uma locucdo é a redugdo
consideravel do tamanho da amostra que foi produzida, reduzindo substancialmente o
tempo de processamento requerido.

Tal determinacdo ndo é tdo simples, salvo em ambiente que o nivel de ruido é
tratado como, por exemplo, uma sala de gravacdo a prova de som. Em condicdes reais,
sistemas de processamento de fala ndo conseguem simplesmente pela medi¢do da
energia do sinal distinguir certos sons da fala, como fricativas fracas, em relacdo ao
ruido de fundo.

O algoritmo utilizado para encontrar os pontos extremos de uma locucdo foi o
proposto por Rabiner e Sambur[RAB 75], onde sdo estimadas duas medidas extraidas
do sinal: a energia de curto prazo e a taxa de cruzamento por zero, aplicadas em janelas
de 10 ms de duracdo do sinal. Este algoritmo apresenta como vantagens: um
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processamento simples, boa precisao e adaptabilidade em relacdo ao ruido de fundo. O
diagrama em blocos do algoritmo para estimacdo dos endpoints pode ser observado na
fig. 4.6, sendo considerado que nos 100 ms iniciais e finais de gravagao nédo existe voz.
A extracdo da média deste intervalo fornece as estimativas do ruido de fundo e de
siléncio. Tais estimativas sdo compostas pela medida e desvio padrdo da taxa de
cruzamento por zero, e pela medida da energia. O calculo da energia é realizado pelo
somatorio simples do modulo das amostras contidas nas janelas fixadas. O célculo com
a utilizacdo do modulo ao invés do quadrado de cada uma das amostras evita a
possibilidade de overflow que poderia ocorrer com 0 uso da exponenciagao, assim como
reduzir o tempo de processamento do algoritmo na ordem de n*k vezes (n é o numero
de amostras por janela e k é o nimero de janelas), correspondente ao tempo necessario
para elevar cada amostra ao quadrado.

Retorna até 25 janelas de 10
p M, verificando se zcr excede

Sinal de Voz
\ 4 A 4
Calculo da taxa de Calculo da energia em
cruzamento por zero em janelas de 10 ms: ener
janelas de 10 ms: zcr
A 4
Determinacdo dos limiares do Célculo da energia minima: enermin e
cruzamento por zero: méxima: enermax, pela média da
tzer = min(25, mzer+2*dpzcr) energia entre as 10 janelas iniciais e
finais do sinal. E célculo dos limiares
inferior e superior
\ 4 \ 4
Busca pelo ponto N1, enpoint inicial, Busca pelo ponto N2, enpoint final
baseado nos limiares de energia baseado nos limiares de energia
A 4 A 4

Avanca até 40 janelas de 10
ms, verificando se zcr excede

o limiar tzcr: contl o limiar tzcr: cont2

Ponto inicial = N1 Ponto final = N2

S

Ponto final N2 é
atualizado

Ponto inicial N1 é
atualizado

FIGURA 4.6 - Diagrama em bloco do algoritmo de determinacdo dos endpoints

A partir do célculo da energia de tempo curto sobre cada janela, é determinado
um valor maximo (enermax) e minimo (enermin), os quais sdo utilizados para a
estimacéo dos limiares, inferior (liminf) e superior (limsup) da amostra. A determinagéo
dos limiares segue 0s seguintes passos:
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11 = enermin+0.03*(enermax-enermin) 4.2)
12 = 4*enermin 4.2)
liminf = min(11,12) 4.3)
limsup = 5*liminf (4.4

Com a estimacdo dos dois limiares é possivel percorrer a amostra em busca da
primeira janela com um valor de energia superior ao limiar inferior. Mantendo-se o
nivel de energia por mais duas janelas consecutivas maiores ou iguais ao limiar
superior, sem sofrer nenhuma queda abaixo do limiar inferior, esta janela é considerada
como o endpoint inicial da amostra. Caso contrario um novo ponto inicial que exceda o
limiar inferior e depois exceda o limiar superior deve ser encontrado. A determinacéo
do endpoint final segue um algoritmo similar a este, com a ressalva de que ele é
processado no sentido inverso, ou seja, a partir da Gltima amostra em dire¢do ao inicio
da mesma.

Os algoritmos para determinacdo dos pontos extremos, baseados na energia, sdo
apresentados nas figuras 4.7 e 4.8, onde os pontos de inicio e fim da locugdo sdo
expressos por N1 e N2, respectivamente.

ener(i)>=limsup

FIGURA 4.7 - Diagrama para estimacdo do endpoint inicial baseado na energia
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m = n° de janelas

d
<«

ener(m)>=liminf

FIGURA 4.8 - Diagrama para estimacgéo do endpoint final baseado na energia

Para a obtencgéo da taxa de cruzamento por zero, tzcr, deve ser escolhido o valor
minimo de um limiar fixado em 25 cruzamentos por zero em 10 ms, e 0 somatorio da
média da taxa de cruzamento por zero durante a zona considerada como de siléncio ou
ruido de fundo, mzcr, mais duas vezes o desvio padréo da taxa de cruzamento por zero,
dpzcr, neste periodo, como expresso na eq. 4.5:

tzcr = min(25,mzcr+2*dpzcr) (4.5)

Obtida a taxa de cruzamento por zero, tzcr, sdo analisadas as 25 janelas
anteriores a N1, ponto inicial determinado pela energia, assim como as 40 janelas
posteriores a N2, ponto final determinado pela energia, verificando se o numero de
janelas com o nimero de cruzamentos por zero ultrapassar tzcr por mais de trés vezes 0s
endpoints, N1 e N2, serdo atualizados. Caso contrario serdo mantidos.

A reducdo consideravel no tamanho das amostras pode ser observado na fig. 4.9,
onde o sinal sonoro adquirido possuia um tamanho original de 3,41 segundos; e ap6s a
aplicacdo do algoritmo de determinacdo dos limiares inicial e final, o mesmo foi
reduzido a 0,838 segundos, demostrando-se de fundamental importancia a sua
aplicacéo.
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FIGURA 4.9 - Determinacéo dos endpoints de uma locucéo do comando direita

O algoritmo para deteccdo dos pontos extremos da locugdo seguiu a ldgica
utilizada por Rabiner e Sambur, seguida de uma pequena modificagdo do algoritmo
original, conforme proposto por Diniz[DIN 97], onde a estimativa da taxa de
cruzamento por zero e das medidas de energia é realizada sobre os 100 ms iniciais e
finais da locucéo, e ndo como descrito no algoritmo original que se baseia somente nos
100 ms iniciais, obtendo-se assim bons indices na deteccao dos limiares da pronuncia.

4.3 Processamento para Obtencdo de Padroes

ApOls as amostras serem pré-processadas, esta etapa busca extrair do sinal as
informac0es relevantes, que representem a amostra sonora original de tal forma que as
caracteristicas principais contidas nela ndo sejam afetadas ou modificadas, propiciando
uma reducdo na quantidade de dados sem perda do conteudo que caracteriza a
informacao primitiva. Na sequéncia do texto sdo relatados os passos para extracdo dos
padrdes de referéncia.

4.3.1 Determinacéo das Janelas

Neste trabalho foi fixado que o numero de janelas para qualquer locucdo,
independente de sua duracdo é de 100 janelas, uma vez que serd utilizada uma rede
neural do tipo “para frente” (feedforward) a qual sempre requer um numero fixo de
entradas para um determinado conjunto de dados, tanto no seu treinamento como no
reconhecimento. A determinacdo de 100 janelas esta associada ao tamanho de cada
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janela, que deve ser de até 40ms, onde se considera que o sinal seja invariante, podendo
ser aplicada a extracdo dos coeficientes cepstrais de cada janela.

Como todas as locucdes, inclusive as pronunciadas por um unico locutor do
mesmo comando, dificilmente apresentardo tamanhos idénticos, foi utilizado o método
de janelas adaptativas|[BEZ 94], em que é determinada uma sobreposi¢do entre as
janelas, enquanto que o tamanho de cada janela é que sofre uma variacdo. A
sobreposicao foi estipulada como sendo de 76%, obedecendo o critério de espacamento
estipulado pela janela de Hamming, como visto no item 2.3.5. Desta forma, a
sobreposicao entre janelas consecutivas ocasiona um ajuste temporal das locucdes, onde
as janelas tenderdo a corresponder aos mesmos fonemas pronunciados em locucdes
idénticas com tempo de duracdo diferente. As locucGes maiores, relativas a pronincias
mais lentas, serdo avaliadas por janelas maiores, fig. 4.10. E as locu¢bes menores por
sua vez serdo particionadas por janelas proporcionalmente menores, fig. 4.11. Sendo
que as 6 janelas apresentadas nas figuras citadas foram somente adaptadas para
ilustracdo, uma vez que numero de janelas na préatica foi estipulado em 100 janelas.

0.2
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C.05

Ampliude

-C.05
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015 |-

0 2000 4000 BOUD 8000 10000 12000

FIGURA 4.10 - Comando direita com 0,988 segundos de duracgéo, aplicadas 6 janelas
adaptativas com 76% de superposicao e 4950 amostras por janela
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FIGURA 4.11 - Comando direita com 0,908 segundos de duracgéo, aplicadas 6 janelas
adaptativas com 76% de superposicao e 4550 amostras por janela

A determinacdo do comprimento de cada janela em sua respectiva locugdo é
obtida por meio da eq. 4.6.

Na = N/((n_jan-1)*(1-sobrep/100)+1), (4.6)
onde:

Na  :éonumero de amostras por janela;

N : € tamanho total de determinada locucéo;

n_jan :é o numero de janelas desejado, no caso 100; e
sobrep : é 0 valor da sobreposi¢cdo expressa em porcentagem.

De posse de Na, ja é possivel determinar a janela de Hamming que sera aplicada
sobre cada uma das janelas para a proxima fase do processamento que é a obtencéo dos
coeficientes cepstrais.

4.3.2 Extracdo de Coeficientes Cepstrais

Foi determinado como 14 o numero de coeficientes cepstrais que seriam obtidos
de cada janela. Considerando que a informacdo de interesse situa-se na faixa dos 10 aos
20 primeiros coeficientes cepstrais de cada janela, desconsiderando-se sempre o
primeiro coeficiente, o qual refere-se a energia do periodo analisado.

Sobre cada uma das 100 janelas sobrepostas foi aplicada a janela de Hamming
que foi responséavel por produzir uma atenuacdo nas extremidades das janelas, ndo
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ocorrendo uma distorcao tdo abrupta, da onda temporal, nas extremidades como ocorre
com o0 uso da janela retangular.

Desta forma os coeficientes cepstrais foram adquiridos pela aplicacdo da
Transformada Inversa de Fourier do logaritmo da amplitude da Transformada de
Fourier sobre o sinal de voz particionado em janelas. Com a extracdo do segundo
elemento até o décimo quinto de cada janela foi composto um vetor com 1400
elementos, o qual contém as principais informacGes que caracterizam o sinal original de
determinada locucéo.

Foram extraidos os cepstros de todas as 1000 locugcbes adquiridas os quais
produziram 1000 arquivos ‘. TXT’, cada um contendo os dados cepstrais relativos a cada
locucgdo. Estes arquivos foram salvos com 0s mesmos nomes dos originais ‘.WAV’
sendo somente diferenciada a extensdo de seus respectivos nomes.

4.4 Apresentacao dos Padroes para as Redes Neurais

A escolha da rede neural Backpropagation aplicada neste trabalho, é devido a
extensdo de seu uso em diversos problemas que envolvem o reconhecimento de
padrdes, enquanto que a escolha pela rede Fuzzy ARTMAP estd relacionada a sua
capacidade de aprendizado rapido e geracdo autbnoma de categorias.

Os dados utilizados para treinamento das redes neurais utilizadas neste trabalho
sdo compostos pelos coeficientes cepstrais das 1000 locucdes coletadas. Também foram
capturadas amostras de usuarios desconhecidos, ou seja, que ndo contribuiram com
amostras para formacdo da base de treinamento; estas amostras seguiram 0 mesmo
sistema de captura que as amostras coletadas para composicdo da base, conforme
descrito no item 4.1 deste capitulo, com a utilizagdo do software Creative WaveStudio,
assim como a mesma forma de nomenclatura. Para criacdo da base de teste foram
utilizados 10 usuarios de ambos 0s sexos, desta vez, 5 masculinos e 5 femininos, que
pronunciaram os respectivos comandos com uma série de 5 repeticdes por comando,
totalizando 25 amostras por usuario, produzindo uma nova base, somente para teste de
250 amostras. E importante destacar que dos 10 usuarios que forneceram amostras para
teste, 40% deles estiveram presentes na producdo da base para treinamento. Isto foi
realizado no sentido de revalidar a sua participacdo com novas amostras a serem
propagadas pela rede.

Primeiramente, as redes neurais devem ser treinadas para que 0s padrdes
semelhantes possam ser agrupados em classes afins. Apds esta etapa de aprendizado, 0s
dados sofrem o processo de validacdo do modelo neural treinado, onde 0s mesmos
dados utilizados para treinamento das redes sdo apresentados novamente, e a rede tera
que classifica-los.

Sobre os dados sonoros, provenientes de usuarios desconhecidos, é aplicado o
mesmo processo de extracdo dos coeficientes cepstrais e estes sdo apresentados para as
duas redes realizarem a classificacdo. Abaixo sdo descritas as particularidades referentes
a cada rede neural utilizada.
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4.4.1 A Rede Backpropagation

Uma das redes definida para treinamento e propagacdo dos dados foi a rede
Backpropagation Feedforward com trés camadas. Sua escolha ocorreu em virtude da
variedade de aplica¢Ges que utilizam este modelo e que tém obtido bons resultados na
classificacdo de padrdes. Foram utilizadas diversas configuraces, mas a base da rede é
composta por: 1400 neurdnios na camada de entrada, referentes aos coeficientes
cepstrais armazenados e 5 nds na camada de saida correspondente aos 5 comandos a
reconhecer, a arquitetura basica € ilustrada na fig. 4.12.

1 DIREITA
, ESQUERDA
3 SIGA
FPARE
1400 EECTE
Zamada de Carnada Catnada de
Entrada Escondida Salda

FIGURA 4.12 - Arquitetura da rede neural utilizada

Quanto a definicdo do numero de neurdnios da camada intermediéria foram
estipulados cinco diferentes quantidades de elementos de processamento: 10, 20, 30, 40
e 60 neurdnios e observado o comportamento da rede. N&do existindo nenhuma regra que
fixe um valor exato.

Inicialmente, os arquivos que contém os vetores resultantes da extracdo dos
coeficientes cepstrais foram todos carregados em uma matriz tridimensional, onde cada
comando representava uma dimensdo e suas colunas representavam os 200 padrdes
referentes a cada comando. Ja que a rede é supervisionada foi necessario a definicdo da
saida desejada, representada por uma matriz bidimensional de 5x5, onde cada uma das
colunas refere-se a um comando, sendo o neurbnio que deseja-se ativar induzido ao
valor 1 (um) e os demais ao valor 0 (zero).

Os parametros definidos para treinamento desta rede foram configurados de
forma que a mesma obtivesse um melhor desempenho. A fungéo de ativagdo utilizada
tanto na camada intermediaria como na camada de saida foi a logistica sigmoide, pelo
fato de os valores de entrada variarem entre 0 e 1. No treinamento foi utilizado o
método do gradiente descendente com termo de momento, no sentido de acelerar o
treinamento e minimizar o EMQ. Desta forma, o processo de treinar a rede ocorreu
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diversas vezes, até que visualmente, pelo decaimento e estabilizagdo do erro, como
também pela observacdo dos valores resultantes do aprendizado, determinou-se a taxa
de aprendizado fixada em 1x1072, a constante de momento em 0,5 e 0 EMQ em 1x10°°.

Os pesos foram definidos pelas proprias fungdes do Matlab, com relagdo aos
valores que deram entrada na rede, assim como a polarizacdo, o valor de tendéncia dos
neurdnios. Os critérios de parada determinados foram: ou a rede atingir o seu objetivo,
ou seja, o Erro Médio Quadrado, ou executar o numero maximo estipulado de 3000
iteracBes, ou ainda, o decaimento do valor do gradiente a um indice menor que 1x10°®,
garantindo entdo o aprendizado da rede.

Apds todos os parametros definidos e a rede neural ter conseguido com sucesso
atingir uma das metas definidas significa que o treinamento esta concluido. A estrutura
da rede treinada pode entdo ser salva em um arquivo em formato determinado pelo
Matlab, para posteriormente ser carregado e utilizado para que os dados de teste possam
ser propagados pela rede neural.

O préximo passo é a aplicacdo de amostras sonoras para utilizacdo e validacdo
do modelo, realizando testes com as amostras da sua propria base de dados, como
também com novas amostras sonoras, dos referidos comandos, por usuarios
desconhecidos pelo sistema.

O resultado da propagacdo dos dados pela Backpropagation treinada,
independente se 0os mesmos foram obtidos da base de dados ou diretamente da locucao
de um novo usuério, serd responsavel por ativar um dos cinco neurbnios
correspondentes aos comandos em questao.

Os valores que sdo produzidos pela ativacdo do neurdnio vencedor tendem ao
valor um, enquanto que os neurénios inibidos ficam préximos ou iguais ao valor zero. A
deciséo referente ao reconhecimento de um determinado comando apresentado a rede
ocorre quando um dos valores dos neur6nios da camada de saida ultrapassar um limiar
estipulado em 50% de reconhecimento, ou seja, superior a 0,5, seguido pela comparacéo
entre a saida obtida com a desejada para cada comando, classificando a saida da rede
conforme ela obtiver uma aproximacdo com os valores de saida referentes a cada
comando.

4.4.2 A Rede Fuzzy ARTMAP

Diferente da leitura de dados realizada para o aprendizado da rede
Backpropagation, em que os dados estdo organizados em uma matriz tridimensional,
aqui os dados dos coeficientes cepstrais sdo carregados em uma matriz bidimensional,
onde cada coluna desta matriz representa as caracteristicas de uma determinada amostra
sonora. Os dados estdo organizados de maneira alternada, ndo seguindo uma forma
ordenada, ou seja, uma sequéncia de padrbes que representem a mesma classe, e sim
cada coluna indica um dos comandos a ser reconhecido proveniente de um usuario
diferente. Esta forma de apresentacdo dos dados faz com que a rede tenha um
aprendizado melhor, ndo sofrendo influéncia da ordem em que as amostras sdo
apresentadas para a criagao de categorias.
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Cada amostra possui uma saida correspondente associada a ela, ja que o
aprendizado desta rede também é supervisionado. Tanto as amostras que entram em
ART,, como as que dao entrada em ART, sofrem o processo de codificacdo

complementar, que faz com que a entrada de ART, na camada F°, possua 2800
neurdnios, enquanto que a entrada de ARTy, na camada F,” , possua 10 nos.

Conforme as amostras sdo apresentadas, a rede automaticamente gera categorias
de reconhecimento que determine conveniente, segundo a configuracdo inicial de seus
parametros: p, S e o

Inicialmente, todos os pesos recebem o valor 1, indicando que nenhuma
categoria estd comprometida. Cada amostra deve ser passada para a rede uma Unica vez
e a rede deve ser capaz de avaliar a criagdo de novas categorias ou a identificagéo de
classes semelhantes, agrupando os dados nas devidas classes. A rede € considerada
treinada apos todos os vetores de entrada terem sido apresentados a rede. No momento
em que a rede agrupa os dados em categorias que julga similares, 0s pesos das conexdes
sdo atualizados, ocorrendo a ressonancia da Fuzzy ARTMAP.

Ao fim do treinamento o vetor correspondente aos pesos € salvo para que possa
ser utilizado na etapa de validacdo do modelo em que os dados de treinamento e teste
sdo apresentados.

Quando uma amostra de teste é passada a rede sua propagacdo ocorre somente
pelo médulo ART,, pois ndo existe um rétulo correspondente que de entrada em ART,
para os dados de teste, uma vez que a rede ja aprendeu a partir da etapa de treinamento.
A classificacdo ocorre no momento em que o padrdo de teste propagado pela rede
corresponder a uma das categorias geradas pela rede ativando o nd correspondente a
mesma.

4.4.3 Testes com o Simulink

Como descrito no inicio deste capitulo, foi desenvolvido um médulo no
ambiente de simulacdo do Matlab, versdo 5.3, o Simulink, com a seguinte estrutura de
funcionamento (ver a figura 4.13): 0 usuério pronuncia, em um tempo estipulado de 2
segundos, qualquer um dos 5 (cinco) comandos para teste; sua locucdo é salva em um
arquivo WAVE, denominado “samp.wav”, o qual é processado tdo logo o botdo que
ativa o reconhecimento do respectivo comando seja acionado. Entdo este arquivo
sofrerd todo o processo ja referenciado anteriormente, e seus coeficientes cepstrais serdo
apresentados a rede neural que se encarregara de classificar esta prondncia. Vale
ressaltar que o usuario pronunciara somente um dos comandos a cada execucdo deste
modulo.

E possivel a adequacio de qualquer uma das redes neurais treinadas neste
maodulo do Simulink, bastando para isto possuir programas separados que referenciem o
reconhecimento por determinada rede. Nas propriedades do botdo que efetua o
reconhecimento é necessario referenciar o programa respectivo, ou seja, fazer a sua
chamada, habilitando este modulo para realizar o reconhecimento de amostras de
maneira facil e prética.
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FIGURA 4.13 - Mddulo para captura e reconhecimento de comandos
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5 Resultados Obtidos

Para validar o sistema proposto foram realizados varios testes. Um deles
realizado sobre a base de comandos de direcionamento, descrita no capitulo anterior, e
mais dois testes avaliando o desempenho do sistema proposto: um utilizando
parcialmente a base de dados do Projeto REVOX, desenvolvido no Instituto de
Informatica da UFRGS; e outro fazendo uso da base de dados do Laboratorio de
Processamento de Sinais e Imagens (LaPSl), do Departamento de Engenharia Elétrica
da UFRGS, utilizada no projeto: Implementacdo de um Sistema de Controle Vocal de
Equipamentos de Automacédo Industrial. As bases descritas para avaliagcdo sofreram o
processo de extracdo dos coeficientes cepstrais que foram submetidos as redes
Backpropagation e Fuzzy ARTMAP para treinamento e teste. E importante destacar que
0 treinamento e teste realizado com a rede Backpropagation, sobre as bases que nédo
foram produzidas por este trabalho, foi realizado somente com a configuragdo da rede
que obteve os melhores resultados no treinamento e teste da base de comandos de
direcionamento aplicada.

5.1 Resultados da Base de Comandos de Direcionamento
5.1.1 Comandos de Direcionamento Aplicados a Backpropagation

Inicialmente foram criadas 5 redes neurais, as quais foram treinadas e seus
parametros ajustados em funcdo de seu comportamento. Todas as redes seguem o
modelo escolhido, o que diferencia uma da outra é a quantidade de neurdnios que

compdem a camada intermediaria.

As redes estdo especificadas na Tab. 5.1, onde s@o apresentados os valores
obtidos em decorréncia do treinamento respectivo a cada uma em separado.

TABELA 5.1 - Resultados alcancados no treinamento das redes neurais BP com
diferentes parametros

Especificagdes

ndmero de neurdnios na
camada intermediaria

EMQ alcancado [ff Namero de iteracGes

Redes
R1 30 0,00301818 2994
R2 20 0,00462638 2977
R3 60 0,00563109 2509
R4 40 0,00464447 3000

R5 10 0,00403261 3000
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O critério pelo qual as redes R1, R2 e R3 concluiram seu ciclo de treinamento
foi o valor do gradiente ter alcancado o limiar estipulado em 1x10®. Enquanto que as
redes R4 e R5 atingiram o nimero maximo fixado de iteracdes, mas sem alcancar o
limiar do gradiente determinado como meta para o treinamento.

Primeiro foram aplicadas cada uma das 1000 locucGes que compdem a base de
treinamento para serem propagadas por cada uma das redes definidas. Uma a uma as
amostras eram apresentadas e a rede se encarregava de classifica-las através das
caracteristicas cepstrais extraidas das amostras. O mesmo processo também ocorreu
com as outras 250 amostras provenientes de usuarios desconhecidos ao sistema, que
foram igualmente apresentadas as redes.

Os resultados estdo apresentados nos graficos a seguir; cada um apresenta a taxa
de reconhecimento obtido para determinado comando em termos de percentagem para
as cinco redes treinadas. Os gréaficos demonstram ndo somente os resultados, como
também um comparativo entre o0 desempenho das redes.

Na fig. 5.1, que representa o comando direita, percebe-se que todas as redes
apresentaram resultados superiores a 90%, indicando que os dados da base foram bem
classificados para este comando e que 0S mesmos possuiam uma boa uniformidade. O
mesmo indice ndo foi obtido para o comando esquerda, fig. 5.2, em que a melhor taxa
percentual ndo ultrapassou os 72,5% de acerto.

1002/0: "- - 93.5%

90% \

N
50%. \ L Ei
40% % [

30% % | @Eg
= L

Redes

FIGURA - 5.1 Gréfico dos resultados obtidos para o comando direita relativos a base
de treinamento sobre as redes BP
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FIGURA - 5.2 Grafico dos resultados obtidos para o comando esquerda relativos a base
de treinamento sobre as redes BP

O comando siga da base de treinamento, fig. 5.3, obteve uma diferenga de 5,5
pontos percentuais entre a rede que melhor o classificou e a rede que conseguiu 0 menor
indice resultante.

100% -
90%
80%
70% OR1
40% | R3
30% @MR4
20% OR5
10% -
0%

FIGURA - 5.3 Grafico dos resultados obtidos para o comando siga relativos a base de
treinamento sobre as redes BP
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Ja o comando pare, fig. 5.4, assim como o comando direita, fig. 5.1, apresentou
bons resultados acima de 90% de reconhecimento em todas as redes. Bem como o
comando recue, fig. 5.5, com taxas de acerto na faixa de 85%.
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FIGURA - 5.5 Grafico dos resultados obtidos para o comando recue relativos a base de
treinamento sobre as redes BP
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O desempenho geral obtido pelas redes sobre os dados utilizados tambem no
treinamento pode ser visualizado na fig. 5.6, onde sdo apresentados 0s percentuais de
acerto individuais de cada rede. A partir deste, constata-se que a rede R2 obteve um
melhor desempenho frente as demais, entretanto ndo deve ser desconsiderado o indice
obtido pelas redes R1, R3, R4 e R5, uma vez que a diferenca entre a rede que obteve o
melhor resultado e a que apresentou uma taxa mais baixa de reconhecimento ficou em
2,3 pontos percentuais.
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FIGURA - 5.6 Gréafico de desempenho geral das rede neurais BP a todos os comandos
de voz que fizeram parte da base de treinamento

]

Redes

Isto demonstra que a independéncia dos dados, ou seja, a variagdo existente
entre diferentes comandos pronunciados por diversos locutores, provenientes da base
utilizada no treinamento da rede foi bem aceita diante dos resultados constatados,
indiferente da quantidade de neurdnios que compdem a camada intermediaria de cada
rede.

Como exemplo da saida obtida na classificacdo dos dados de treinamento
propagados pela rede neural R2, sdo apresentados no Anexo 1 os valores produzidos
pelos neurdnios. Estes resultados séo referentes somente a alguns comandos devido a
grande quantidade de informacdes e visa propiciar uma visdo dos valores de saida que
foram gerados pelo processo de classificagdo da rede.

No reconhecimento das amostras de usuarios desconhecidos ao sistema o
comportamento foi um pouco diferente conforme visto na seqiiéncia do texto. Como
pode ser observado na fig. 5.7, o reconhecimento do comando direita manteve-se na
faixa de 70% de acerto.
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FIGURA - 5.7 Grafico dos resultados obtidos para o comando direita aos novos dados
desconhecidos apresentados as redes BP

O comando esquerda, fig. 5.8, por sua vez apresentou uma excelente taxa de
reconhecimento de 92% na maioria das redes, embora a rede R1 tenha obtido um indice
de 74%, demostrando que a quantidade de neurdnios existentes na camada intermediaria
ndo é a adequada para o referido comando.
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FIGURA - 5.8 Grafico dos resultados obtidos para o comando esquerda aos novos
dados desconhecidos apresentados as redes BP
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Ja os resultados para o comando siga apresentados na fig. 5.9, revelam uma
grande sensibilidade deste comando em relacdo a independéncia de locutores, pois 0
indice méaximo de reconhecimento nao atingiu 75% para a rede R2, chegando ao nivel
de 42% para redes compostas por 40 e 60 neurbnios na camada intermediaria,
respectivamente.
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FIGURA - 5.9 Grafico dos resultados obtidos para o comando siga aos novos dados
desconhecidos apresentados as redes BP

Por outro lado para o comando pare, fig. 5.10, os resultados demonstraram-se
excelentes quase atingindo um reconhecimento de 100%.
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FIGURA - 5.10 Grafico dos resultados obtidos para o0 comando pare aos novos dados
desconhecidos apresentados as redes BP
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O comando recue, fig. 5.11, assim como o comando direita, fig. 5.7, obteve
resultados satisfatorios na ordem de 60% a 70% para todas as redes.
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FIGURA - 5.11 Grafico dos resultados obtidos para o0 comando recue aos novos dados
desconhecidos apresentados as redes BP

Para os dados que ndo faziam parte da base original que foi utilizada para treinar
a rede, o desempenho geral das redes sobre estes dados se demonstrou satisfatorio
conforme visto na fig. 5.12. Ocorreu uma queda ja esperada entre os resultados de
ambos os dados propagados, os utilizados no treinamento e 0s novos, em virtude das
variaces da pronuncia dos diferentes usuarios.
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FIGURA - 5.12 Gréfico de desempenho geral das rede neurais BP a todos os comandos
de voz provenientes do grupo de amostras desconhecidas

Embora tenha ocorrido uma variacdo maior entre os resultados relativos aos
dados que ndo foram utilizados para o treinamento das redes em relagédo aos utilizados,
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0s mesmos se mantiveram uniformes. Com excecdo do comando siga, que obteve o
comportamento de seus resultados bastante variavel, com diferenca de até 32% entre as
taxas de maior e pior classificacdo. Isto pode ser justificado pelo fato desta palavra ter
seu inicio com um som fricativo, o que dificulta bastante a caracterizacdo de suas
amostras.

5.1.2 Comandos de Direcionamento Aplicados a Fuzzy ARTMAP

Ao contrario do que ocorreu no treinamento da Backpropagation, aqui ndo é
determinada a quantidade de neurdnios que compdem a camada intermediaria da rede,
muito menos € estipulado um ndmero de épocas destinadas para a rede atingir um
determinado objetivo. Na Fuzzy ARTMAP cada amostra é apresentada somente uma
Unica vez a rede e esta se encarrega de produzir categorias que julgue conveniente.

A rede Fuzzy ARTMAP treinada com a mesma base aplicada para o treinamento
da Backpropagation foi responséavel por produzir 30 categorias para os 5 comandos a
reconhecer. Destas 30 categorias produzidas: 7 representam o comando direita, 6 0
comando esquerda, 7 o comando siga, 6 o comando pare e 4 o comando recue. A
propagacdo dos dados que formam a base de treinamento obtiveram um resultado de
100% de reconhecimento.

Para os dados provenientes de usuarios desconhecidos ao sistema, compostos
por 250 amostras, a rede apresentou uma queda na taxa de reconhecimento, atingindo
um desempenho geral de 65,2% de acerto. As taxas individuais de reconhecimento para
cada comando sdo apresentadas na fig. 5.13, onde visivelmente sdo percebidas as baixas
taxas apresentadas pelos comandos direita e siga, as quais, provavelmente, tenham a
influéncia da composicao fonética particular destes comandos.
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FIGURA - 5.13 Grafico de resultados obtidos com a rede Fuzzy ARTMAP sobre
comandos de voz provenientes das amostras de usuarios desconhecidos da base de
comandos de direcionamento
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5.2 Resultados de Dados Parciais da Base do Projeto Revox

Esta base foi desenvolvida para um trabalho de identificacdo automatica de
pessoas pela voz, que combina o reconhecimento de comandos discretos com a
verificagdo da identidade do locutor para efetivar o controle de elevadores.

A mesma é composta por comandos que representam os numeros ordinais de 1 a
9, ou seja, comandos de primeiro a décimo, mais a palavra “andar”, provenientes de um
conjunto de 100 usuérios de ambos os sexos, os quais forneceram 6000 amostras
relativas aos comandos e mais 6000 amostras referentes a palavra “andar”.

Para o treinamento das redes propostas neste trabalho foram escolhidos os
comandos: primeiro, segundo, terceiro, quarto e quinto, provenientes de um grupo de
20 usuarios, 10 masculinos e 10 femininos, totalizando um conjunto de treinamento
composto por 300 amostras, todas adquiridas por meio de um microfone conectado a
um filtro passa baixas, anti-alias, cuja a saida € conectada a placa de som instalada no
PC. A taxa de amostragem destas amostras é de 11025Hz, com resolucédo de 16 bits.

Também foram selecionadas amostras dos mesmos comandos, de usuarios
desconhecidos, para serem propagadas pelas redes. Os dados de usuarios desconhecidos
sdo representados por 10 usuarios, 5 masculinos e 5 femininos, com 3 repeticdes de
cada comando, formando um conjunto de 150 amostras de teste. Nenhum dos usuarios
selecionados para compor este conjunto de teste participou do conjunto utilizado para o
treinamento das redes.

5.2.1 Comandos da Base do REVOX Aplicados a BP

Conforme especificado no inicio deste capitulo a rede BP utilizada para
treinamento possui a mesma configuracao que obteve os resultados mais expressivos na
classificacdo dos dados da base de comandos de direcionamento, ou seja, a rede
composta por 20 nés na camada intermediéria.

No treinamento deste conjunto de dados foi obtido um erro de 0,001358 em 791
épocas, 0 treinamento encerrou quando o gradiente alcancou o limiar fixado de 1x10°.

A propagacéo dos proprios dados utilizados para treinamento da rede obteve um
desempenho geral de 98,9% de reconhecimento. O reconhecimento individual de cada
comando é apresentado na fig. 5.14.

Quanto a propagacao dos dados de usudrios desconhecidos, ao treinamento
efetuado nesta rede, também foi obtido um resultado muito satisfatorio, uma vez que a
taxa de reconhecimento atingiu 88% de acerto. Os percentuais de acerto relativos a cada
comando sdo visualizados na fig. 5.15.
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FIGURA - 5.14 Gréfico de resultados obtidos com a rede BP sobre comandos de voz
provenientes amostras de treinamento da base de comandos do REVOX
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FIGURA - 5.15 Grafico de resultados obtidos com a rede BP sobre comandos de voz de
usuarios desconhecidos provenientes da base de comandos do REVOX

5.2.2 Comandos da Base do REVOX Aplicados a Fuzzy ARTMAP

A rede Fuzzy ARTMAP treinada com o conjunto de 300 amostras produziu 10
categorias, as quais apresentaram: 3 categorias referenciando o comando primeiro, 1 0
comando segundo, 3 o comando terceiro, 1 0 comando quarto e 2 0 comando quinto.
Quando apresentados os préprios dados do treinamento para validacdo do modelo a rede
obteve 100% de reconhecimento.
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A propagacdo dos dados referentes aos usuarios desconhecidos obteve um
reconhecimento melhor que o obtido com a Backpropagation na mesma circunstancia.
O desempenho geral obtido foi de 90,7%, os percentuais de acerto individuais de cada
comando sdo apresentados na fig. 5.16. A queda na taxa de acerto somente para o
comando primeiro pode ter sido causada pela incapacidade das técnicas de
processamento de sinais utilizadas para extrair algumas caracteristicas proprias do sinal
que compde este comando, agravada pela apresentacdo de amostras de locutores
estranhos aos usados no treinamento. Esta suposicdo é baseada também pelo fato de que
a classificacdo dos mesmos dados pela rede BP (Fig. 5.15) apresentar o indice mais
baixo de reconhecimento para este comando.
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FIGURA - 5.16 Grafico de resultados obtidos com a rede Fuzzy ARTMAP sobre
comandos de voz de usuarios desconhecidos provenientes da base de comandos do
REVOX

5.3 Resultados dos Dados da Base do LaPSI

A base de dados do LaPSlI, desenvolvida pelo Departamento de Engenharia
Elétrica, foi gerada visando o controle vocal de equipamentos de automacéo industrial.
Os comandos que compdem esta base estdo, em sua maioria, relacionados a comandos
para manipulacdo de um elevador. Sdo 29 comandos, provenientes de um conjunto de
30 usuérios, os quais forneceram 3 repeticGes de cada comando.

Foi testado um conjunto de 10 comandos que compdem a base; esta mesma
avaliacdo também foi realizada pelo projeto que deu origem a esta base e a comparagédo
entre resultados é realizada ao final deste capitulo. Para o treinamento das redes
propostas neste trabalho foram utilizados os comandos: primeiro, segundo, terceiro,
guarto, elevador, ok, ventilador, porta, beijo e alarme, provenientes de um grupo de
30 usuérios, 24 masculinos e 6 femininos, totalizando um conjunto de treinamento
composto por 900 amostras, todas as amostras foram adquiridas por meio de um
microfone conectado a um filtro passa baixas, anti-alias, cuja a saida é conectada a
placa de som instalada no PC[LAB 95]. A taxa de amostragem destas amostras € de
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44100Hz, com resolucdo de 16 bits. Estas amostras foram coletadas utilizando uma
cabine de isolamento acustico.

Como ndo havia amostras de usuérios desconhecidos foram realizados testes
utilizando metade dos dados do conjunto selecionado para treinamento e reservada a
outra metade para a servir como amostras de usuarios desconhecidos. Também foi
realizado um treinamento utilizando 70% dos dados do conjunto selecionado para
aprendizado das redes e reservado os outros 30% para a servirem como amostras de
usuarios desconhecidos. E importante especificar que ambas as divisdes realizadas
sobre o0 conjunto de amostras selecionadas tratou de dividir os dados proporcionalmente
em relacdo ao sexo dos usuarios, por exemplo, no treinamento que foi realizado com a
metade dos dados foram apresentados para as redes 12 usudrios masculinos e 3
femininos. E para o treinamento com 70% do conjunto haviam 17 usuérios masculinos e
4 femininos.

5.3.1 Comandos da Base do LaPSI Aplicados a BP

A aplicacdo de todo o conjunto de dados para treinamento da rede
Backpropagation, também composta por 20 neur6énios na camada intermediaria, como a
rede aplicada aos dados do REVOX, produziu um erro de 0,003054, atingindo o nimero
méaximo estipulado de 3000 épocas, sendo o treinamento encerrado pelo gradiente que
alcancou o limiar de 1x10°.

A propagacéo dos dados de treinamento pela rede BP obteve uma taxa de acerto
de 96,6%, as taxa de acerto individuais para cada comando podem ser visualizadas na
fig. 5.17.
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FIGURA - 5.17 Grafico de resultados obtidos com a rede BP sobre comandos de voz
provenientes do conjunto de amostras utilizadas no treinamento do conjunto da base de
comandos do LaPSI

A fig 5.18 apresenta os resultados que os comandos obtiveram quando a metade
dos dados utilizados para o treinamento da mesma rede foi propagado. Esta rede atingiu
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um erro de 0,0025038 em 2662 épocas e teve seu treinamento encerrado quando o
gradiente que alcancou o limiar de 1x10° O desempenho geral obtido no
reconhecimento ficou em 97,1%.
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FIGURA - 5.18 Grafico de resultados obtidos com a rede BP sobre comandos de voz
provenientes da metade do conjunto de amostras utilizadas no treinamento da base de

comandos do LaPSI

Quando aplicada a outra metade dos dados, ou seja, a metade considerada como
dados referentes a usuarios desconhecidos que ndo foram utilizados no treinamento,
ocorreu uma queda significativa no percentual de desempenho geral, atingindo 64,9%
de acerto. As taxas de acerto individuais de cada comando séo apresentada na fig. 5.19.
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O treinamento com 70% dos dados do conjunto original produziu um erro de
0,001617 em 2922 épocas, que teve seu término quando o limiar do gradiente ficou
abaixo de 1x10°. A propagacdo dos dados utilizados neste treinamento obteve um
desempenho geral de 97,6% e os resultados individuais relativos a cada comando séo
visualizados na fig. 5.20.
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FIGURA - 5.20 Gréafico de resultados obtidos com a rede BP sobre comandos de voz
provenientes do treinamento de 70% do conjunto da base de comandos do LaPSI

Assim como a propagacdo da metade dos dados desconhecidos pela rede
anterior, também foram propagados os 30% dos dados destinados a teste, que foram
reservados do conjunto original neste treinamento, obtendo resultados satisfatorios. Os
resultado individuais de cada comando sdo apresentados na fig. 5.21 e o desempenho
geral de acerto obtido na propagacéao destes dados atingiu 64,4% de reconhecimento.
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FIGURA - 5.21 Gréfico de resultados obtidos com a rede BP sobre comandos de voz
provenientes de 30% de amostras desconhecidas do conjunto da base de comandos do

LaPSI
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5.3.2 Comandos da Base do LaPSI Aplicados a Fuzzy ARTMAP

Tanto o treinamento com o conjunto original das amostras da base de dados do
LaPSI, quanto o treinamento utilizando metade do conjunto original proporcionou a
criacdo de 47 categorias, que para 0 conjunto original produziu: 6 categorias para o
comando alarme, 6 para beijo, 6 para elevador, 3 para ok, 6 para porta, 6 para
primeiro, 4 para quarto, 2 para segundo, 3 para terceiro e 5 para ventilador; e para a
metade dos dados: 7 categorias para 0 comando alarme, 5 para beijo, 2 para elevador,
2 para ok, 8 para porta, 7 para primeiro, 5 para quarto, 3 para segundo, 1 para
terceiro e 7 para ventilador. Enquanto que o treinamento com 70% do conjunto
original produziu 42 categorias, distribuidas em: 5 categorias para o comando alarme, 3
para beijo, 5 para elevador, 4 para ok, 6 para porta, 5 para primeiro, 4 para quarto, 2
para segundo, 2 para terceiro e 6 para ventilador. Todos os conjuntos treinados
obtiveram um reconhecimento de 100% sobre a propagacdo dos proprios dados
utilizados no treinamento.

Na apresentacdo da metade dos dados do conjunto original, composto por
amostras de usuarios que ndo participaram do treinamento, sobre a rede treinada com a
outra metade, o desempenho geral obtido pela rede foi de 60,2% com a taxa de
reconhecimento individual de cada comando apresentada na fig. 5.22.
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FIGURA - 5.22 Grafico de resultados obtidos com a rede Fuzzy ARTMAP sobre
comandos de voz provenientes da metade de amostras desconhecidas do conjunto da
base de comandos do LaPSI

Ja na apresentacdo dos 30% dos dados do conjunto original, que ndo teve seus
usuarios inseridos no treinamento, a rede obteve uma taxa de acerto de 68,5% com
percentuais individuais dos comandos apresentados na fig. 5.23
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FIGURA - 5.23 Grafico de resultados obtidos com a rede Fuzzy ARTMAP sobre
comandos de voz provenientes de 30% de amostras desconhecidas do conjunto da base
de comandos do LaPSI

5.4 Comparac6es e Comentarios sobre os Resultados Obtidos

Os resultados obtidos, Tab. A2 no Anexo 2, sobre as bases aplicadas a
metodologia, de extracdo dos coeficientes cepstrais e a apresentacdo destes as redes
neurais, proposta por este trabalho, apresentaram resultados semelhantes aos obtidos
com os experimentos relativos a criagdo de cada base utilizada para avaliacdo dos
métodos empregados neste experimento.

Petry relata que obteve uma taxa de reconhecimento de comandos superior a
97%[PET 99]. Os métodos utilizados para obtencéo de tais resultados foram a utilizacdo
de coeficientes mel-cepstrais e a técnica de Quantizacdo Vetorial Multiseccdo (MSVQ).
Embora o foco do trabalho em que foi aplicada a base de dados do Projeto REVOX seja
relativo a identificagdo de locutores, os resultados obtidos neste trabalho sobre a mesma
base sdo similares comprovando a eficacia dos métodos utilizados.

Uma comparacao interessante é que as amostras da base do REVOX e as da base
de comandos de direcionamento possuem a mesma configuracdo, ou seja, foram
amostradas a 11025 Hz, 16 bits em monocanal. A unica diferenca entre ambas é 0 uso
do filtro passa baixas. Isto leva a suposi¢do que a utilizacdo de tal filtro, na captura das
amostras que compuseram a base de comandos de direcionamento, poderia elevar a taxa
de reconhecimento para esta base em 10%.

Quanto ao resultado apresentado com o0s experimentos desenvolvidos e
aplicados pelo LaPSI sobre o conjunto de 10 comandos de sua propria base de
treinamento foi obtido 97% de reconhecimento, utilizando coeficientes cepstrais
derivados da analise dos Coeficientes de Predicdo Linear (LPC) submetidos aos HMM
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com algoritmo reconhecedor de Viterbi[LAB 95]. Alguns testes utilizando dados
parciais desta base foram realizados no sentido de tentar uma classificacdo de dados que
poderiam, de certa forma, serem considerados de usuarios desconhecidos, uma vez que
determinada parte destes dados ndo estava presente no conjunto reservado para
treinamento das redes neurais. A taxa de reconhecimento obtida sobre a propagacao dos
dados utilizados para o treinamento obteve indices de acerto similares. No entanto,
realizando outros testes que consideravam informacdes parciais desta base como dados
desconhecidos, as taxas de acerto baixaram significativamente. E importante destacar
que, um dos motivos que levou a obtencdo de indices pouco expressivos foi a alta
freqliéncia de amostragem das amostras que compdem esta base, associada ao método
de extracd@o dos 1400 coeficientes cepstrais de cada amostra, proposto por este trabalho.
Provavelmente o numero de coeficientes cepstrais determinado nédo foi suficiente para
obter algumas caracteristicas essenciais destes dados.

Esta analise comparativa nos leva a crer que a queda de desempenho no
reconhecimento da base de comandos de direcionamento esta associada a geracdo das
amostras, mais especificamente em relacdo a ndo utilizacdo do filtro passa baixas e ao
posicionamento do microfone. Pois diferencas na amplitude das amostras de um mesmo
locutor relativas ao mesmo comando, em algumas situagdes, apresentaram grande
variacdo. Ainda assim, as taxas de reconhecimento obtidas demonstraram ser
satisfatorias.

Algumas solucdes que poderiam ser aplicadas para elevar as taxas de
reconhecimento da base de comandos de direcionamento dizem respeito a reconstrucéo
dessa base, com:

utilizacdo da placa anti-alias;
- um posicionamento fixo do microfone;
- utilizagdo de um microfone de melhor qualidade;

- ampliagdo do numero de usuarios e consequentemente no numero de
amostras;

- maior controle sobre o ruido do ambiente de gravacao das amostras;

- utilizacdo de outras técnicas de processamento de sinais que caracterizassem
melhor o sinal;

- utilizacdo de outro método em conjunto com redes neurais, por exemplo
HMM para a classificacdo dos dados.
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6 Conclusdo e Consideracgdes Finais

Este trabalho cumpriu o seu proposito, o desenvolvimento em computador de
uma aplicagdo para o reconhecimento de um vocabulario restrito de comandos de
direcionamento provenientes da fala e independentes do locutor.

Para atingir esta meta, foi necessario um estudo detalhado do estado da arte das
pesquisas que ja tratavam esta tecnologia ainda recente, buscando uma visao, e por que
nédo dizer a nogdo dos fundamentos do reconhecimento de voz.

Dando seqliéncia ao trabalho determinou-se quais técnicas e métodos seriam
aplicados. No sentido de fazer uma aplicacdo compacta e ao mesmo tempo confiével,
optou-se pela extracdo dos coeficientes cepstrais de amostras sonoras e 0 treinamento e
classificacdo por redes neurais, em especial os modelos Backpropagation e Fuzzy
ARTMAP.

Um ponto importante e interessante na realizacdo deste trabalho foi a criacdo da
base de treinamento e de amostras de teste, com uma relacdo direta com 0s usuarios que
ndo somente concederam sua voz para compor um banco de amostras de fundamental
importancia, mas que também opinaram e questionaram, demostrando interesse em
aprender um pouco mais dos propositos deste trabalho.

A utilizacdo do software Matlab, recentemente adquirido e difundido entre os
alunos desta instituicao, foi de grande valia para o desenvolvimento do trabalho. Suas
funcOes dedicadas, representadas por suas Toolboxes, mais especificamente as
relacionadas ao processamento de sinais e as redes neurais artificiais, demostraram-se
muito Uteis, principalmente pela agilidade de manipulagéo, geracdo de um cédigo fonte
compacto e inteligivel e pela velocidade de processamento da informagdo, em especial
no treinamento das redes neurais que revela-se uma tarefa bastante custosa quando trata-
se de uma grande quantidade de dados.

Os resultados obtidos por meio dos testes realizados foram considerados bons.
Como era esperado, as amostras relativas ao conjunto de treinamento da base de
comandos de direcionamento utilizadas no treinamento das redes foram melhores
identificadas. Como € o caso da rede Backpropagation R2 que obteve uma taxa de 86%
de reconhecimento para amostras de treinamento, contra 82,8% de acerto para amostras
de teste desconhecidas ao modelo, demonstrando uma queda pouco significativa se
comparada a variabilidade das informagdes. De modo geral, se comparado ao modelo
Fuzzy ARTMAP nota-se que este € mais sensivel a variacdo entre as amostras que 0
modelo BP que apresenta uma maior robustez.

A utilizagdo de outras bases sonoras para validacdo do sistema proposto
contribuiu no sentido de assegurar a efetividade das implementacdes realizadas. Embora
0 enfoque dos experimentos realizados com essas bases foi um pouco diferente do
abordado neste trabalho, a comparacdo entre os resultados obtidos frente aos demais
trabalhos que efetivaram o reconhecimento, demonstrou um bom indice de classificacdo
dos dados pela metodologia aqui aplicada.
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A questdo da independéncia do locutor no reconhecimento de voz para palavras
isoladas é um fator dificil de ser tratado, uma vez que as diversas locucgdes relativas a
um determinado comando fornecidas por um Unico locutor ndo apresentam uma
uniformidade desejada, 0 que torna o problema ainda mais complexo quando diz
respeito ao desenvolvimento de sistemas deste tipo com a independéncia de locutores.

Outro topico importante a ser relatado é o uso de usuarios de ambos 0s sexos, 0
que causa uma consideravel diferenca na variacao da freqiéncia dos sons emitidos entre
homens e mulheres, ressaltando que dentre diversos trabalhos consultados, a maioria de
suas bases de dados eram compostas exclusivamente por usuarios masculinos.

As taxas de reconhecimento obtidas foram consideradas boas, mas néo
excelentes como sempre se almeja. Como algumas sugestdes para incrementar 0s
indices de acerto obtidos destacam-se: a utilizacdo de um filtro passa baixas na
aquisicdo dos dados; a imposicdo de algumas regras no processo de captura do som,
assim como uma melhor qualidade do equipamento utilizado; ampliacdo do universo de
locutores; e a utilizagdo de técnicas mais sofisticadas que a obtencdo dos coeficientes
cepstrais. Também € importante destacar, que talvez, um treinamento diferenciado entre
0 sexo dos locutores poderia contribuir a elevar os atuais indices resultantes.

De uma forma geral, deseja-se que este trabalho venha a contribuir com as
pesquisas relativas ao reconhecimento de voz, estendendo a utilizacdo das redes neurais,
que embora tenham seu uso bastante difundido em diversas areas ainda ocupam uma
discreta participacdo na resolucdo de problemas relacionados ao reconhecimento da
fala.

Apesar de alguns obstaculos encontrados, o trabalho demostrou-se de uma
validade inestimavel para o autor. Embora apresentando diversas dificuldades aliadas a
complexidade presente na maioria dos trabalhos que envolvem a pesquisa, 0 mesmo
possibilitou ao autor desta dissertacdo a descoberta e o conhecimento de uma area muito
interessante, que apresenta infinitas possibilidades de aplicacdo e grandes perspectivas
para o futuro.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros é importante destacar a realizacdo das modificacdes ja
sugeridas neste capitulo, o que deve propiciar uma elevacdo na taxa de reconhecimento,
permitindo uma maior flexibilidade do sistema em relagdo ao universo de locutores.

Também é possivel a extensdo do vocabulario com a adi¢do de novos comandos,
enriquecendo o vocabulario e permitindo a sua utilizacdo na realizacdo de demais
tarefas.

Um ponto que merece destaque e que é uma caréncia dos sistemas com 0 mesmo
propdsito deste trabalho, principalmente os elaborados no Brasil e que utilizam nossa
lingua nativa para treinamento e testes, € a inexisténcia de uma base de dados s6lida que
sirva como referéncia no desenvolvimento de sistemas desta natureza. Sua criacdo e
utilizacdo iria propiciar uma validagdo com melhor qualidade e consequentemente um
maior grau de confiabilidade aos trabalhos, pois quando um determinado sistema de
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reconhecimento de voz fosse proposto, seu idealizador teria melhores subsidios e
garantia alegando que seu sistema foi validado com a referida base de dados. Isto
serviria como um selo de qualidade aos novos sistemas de reconhecimento de voz.

Quanto a aplicagdes futuras é permitido sonhar um pouco, indicando aplicacGes
que podem ser realizadas ou gue ja sao realidade, como:

controle de diversos utensilios e elétro-eletronicos;
controle de automoveis;

manipulacéo de robds;

controle de ambientes;

interagir com jogos de computador, permitindo ao usuario o
desenvolvimento de um didlogo com demais personagens do jogo.

Todas as aplicacdes visam o bem estar e comodidade de seus usuérios, assim
como agilidade na realizacdo de determinadas tarefas. Servindo como suporte as
pessoas com impedimentos fisicos tornando-os mais independentes em atividades

pessoais.

A gama de facilidade que a voz pode ofertar encontra seu limite na imaginacao
de quem desenvolve sistemas desta natureza.
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Anexo 1- Resultado da Saida da Rede R2

Este anexo apresenta alguns resultados provenientes da propagacéo dos dados de
treinamento da base de amostras sonoras produzida por este trabalho sobre a rede neural
Backpropagation referenciada como R2 nesta dissertacao.

E apresentado um conjunto de amostras referente a um determinado comando. E
a classificagdo apresenta o local e o nome do arquivo lido, os comando com o valor de
saida correspondente seguida da classificacgéo.

Apresentacédo de amostras do comando "DIREITA™

direita esquerda siga pare recue
0.9966 0.0000 0.0004 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9985 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9998 0.0002 0.0000 0.0005 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9974 0.0001 0.0000 0.0065 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"
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direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9956 0.0000 0.0035 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9956 0.0000 0.0045 0.0000 0.0001

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9977 0.0000 0.0011 0.0001 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9998 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0015 0.0000 0.0011

A locucdo ndo fol reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.9969 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"
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direita esquerda siga pare recue
0.9970 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9960 0.0000 0.0001 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9967 0.0034 0.0000 0.0000 0.0006

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9970 0.0003 0.0000 0.0000 0.0038

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9998 0.0020 0.0000 0.0000 0.0031

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"
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direita esquerda siga pare recue
0.2105 0.0017 0.0064 0.0000 0.0000

A locucdo ndo foi reconhecida

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0011 0.0000 0.0000 0.0002

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.0427 0.0001 0.0004 0.0000 0.1963

A locucédo ndo foi reconhecida

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0259 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9954 0.0002 0.0002 0.0000 0.0001

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9997 0.0000 0.0017 0.0000 0.0001

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.3423 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9982 0.0001 0.0049 0.0000 0.0000

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"
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direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0003

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0015 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.9982 0.0002 0.0020 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0009 0.0000 0.0000

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0037 0.0000 0.0000

A locucgédo reconhecida é da palavra "DIREITA"
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direita esquerda siga pare recue
0.9996 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "DIREITA"

Apresentacdo de amostras do comando "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0001 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0001

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9999 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9999 0.0000 0.0004 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0001 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0352 0.0024 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9927 0.2633 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9997 0.0006 0.0000 0.0002

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™



105

direita esquerda siga pare recue
0.0021 0.9996 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0002 0.9654 0.0001 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0001 0.0348 0.8489 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9985 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.2177 0.3797 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo ndo fol reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.9485 0.9729 0.0000 0.0000 0.0001

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9993 0.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 1.0000 0.0007 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9961 0.0000 0.0000 0.5363

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0079 0.5078 0.0013 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9980 0.0002 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9969 0.9547 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0077 0.0134 0.0000 0.1489

A locucdo ndo foi reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0002 0.0134 0.0000 0.0002

A locucdo ndo fol reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0008 0.1429 0.0001 0.0000 0.1160

A locucdo ndo foi reconhecida



107

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9798 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.9616 0.9933 0.0000 0.0001 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9928 0.0000 0.0000 0.0019

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0028 0.8925 0.0000 0.0002

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9602 0.0018 0.0000 0.2566

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0019 0.0151 0.0353 0.0000 0.0000

A locucdo ndo foi reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0001 0.3932 0.0000 0.0000 0.0107

A locucdo ndo fol reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.1185 0.9468 0.0000 0.0094

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.9985 0.0000 0.0000 0.0012

A locucédo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

direita esquerda siga pare recue
0.0274 0.9977 0.0000 0.0000 0.2232

A locucdo reconhecida é da palavra "ESQUERDA™

Apresentacdo de amostras do comando "'SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0001 0.3371 0.0442 0.0000 0.0000

A locucdo ndo fol reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0001

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.1342 0.1908 0.0000 0.0000 0.0065

A locucdo ndo fol reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0009 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"
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direita esquerda siga pare recue
0.0039 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.5794 0.9994 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0011 1.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0048 0.9997 0.0003 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0007 0.9999 0.0000 0.0001

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0008 1.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0002 0.0120 0.9913 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0506 0.9878 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0081 0.9954 0.0040 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0003 0.0001 0.9973 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0039 1.0000 0.0000 0.0039

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0009 1.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0006 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0007 0.9992 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0032 0.9974 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0003 1.0000 0.0004 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0002 0.9998 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0011 0.0002 0.9935 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0088 0.9977 0.0024 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0430 0.9999 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0009 1.0000 0.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "SIGA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0010 1.0000 0.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "SIGA"

Apresentacdo de amostras do comando "‘PARE™

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0006

A locucdo reconhecida é da palavra '"PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra '"PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0001

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0048

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0003

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0037

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra '"PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0001 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0004

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.9993 0.0007

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0064 0.0000 0.0000 0.9483 0.0020

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra '"PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.2534 0.1872 0.0000 0.0006 0.0000

A locucdo ndo fol reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0008 0.0287 0.0266 0.0091

A locucdo ndo foi reconhecida
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0016

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.8592 0.6789

A locucdo reconhecida é da palavra '"PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0001 0.0003 0.0005 0.9953 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0039 0.9982 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0003

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0021

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra '"PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0001 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "PARE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "PARE"

Apresentacdo de amostras do comando "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0024 0.0000 0.0000 0.9994

A locucdo reconhecida € da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.9831 0.0000 0.0000 0.0000 0.9606

A locucédo reconhecida é da palavra "DIREITA"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida € da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0014 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0019 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.1294 0.0000 0.0000 0.0000 0.0106

A locucédo ndo foi reconhecida

direita esquerda siga pare recue
0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida € da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0006 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0012 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0028 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0058 0.0010 0.0000 0.0000 0.9793

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0003 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0010 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida € da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.4193 0.0201 0.0000 0.9901

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0004 0.0001 0.0000 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0009 0.9989

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.9999

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0010 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0004 0.9972

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0013 0.9997

A locucédo reconhecida € da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0001 0.0000 0.0002 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0004 0.9999

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0014 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.9996

A locucédo reconhecida € da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0077 0.9933

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"
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direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0007 0.0000 0.0000 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0005 0.9999

A locucdo reconhecida é da palavra "RECUE"

direita esquerda siga pare recue
0.0000 0.0000 0.0000 0.0018 1.0000

A locucédo reconhecida é da palavra "RECUE"
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Anexo 2- Tabela de Resultados

Este anexo apresenta uma tabela com os resultados da classificacdo das bases de
dados: de comandos de direcionamento, dados parciais da base do projeto REVOX e
base de dados do LaPSIl. Os percentuais apresentados representam a taxa de
reconhecimento geral que as redes Backpropagation e Fuzzy ARTMAP obtiveram na
validacao dos dados.

TABELA A2 — Taxas de reconhecimento das redes neurais sobre as bases de dados

. Taxa de Reconhecimento
Dados Aplicados _
Backpropagation | Fuzzy ARTMAP

Base de dados de
comandos de
direcionamento

Treino (300 amostras)

Dados parciais do
REVOX

Teste (150 amostras)

Base do LaPSI Treino (900 amostras) 96,6% ‘ 100%

[ 0
Metade da base do Treino (450 amostras) 100%

LaPSI

Teste (450 amostras) 60,2%

70% da base (Treino) 97,6% 100%
Base do LaPSI
30% da base (Teste) 64,4% 68,5%
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