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PREFACIO

O obijetivo deste trabalho é implementar um sistema de reconhecimento
de sinais de fala cujas aplicacbes no mundo atual sao infinitas. Podemos citar
exemplos como: automatizacao de sistemas para pessoas deficientes, editores
de texto que transcrevem tudo que foi falado, criar uma interface mais amigavel
entre homem/computador e discagem automética através de comandos de voz.
Para ndo pensarmos gue isto so ocorrera num futuro muito distante, este ultimo
exemplo ja existe em telefones celulares comercializados aqui mesmo no Brasil.

J& existem sistemas de reconhecimento bastante eficientes porém
nenhum deles é totalmente independente de limitacbes e nem funciona
perfeitamente com 100% de acerto. Podemos concluir entdo que esta area
ainda tem muito potencial para se desenvolver e € de grande importancia
cientifica, pois, um sistema de grande eficiéncia e seguranca poderia gerar um
grande impacto na relacdo homem-maquina, talvez ndo mais utilizariamos
teclas somente a voz.

Mais especificamente, o trabalho consiste em implementar um sistema
para reconhecimento de digitos isolados usando a técnica de DTW (“dynamic
time warping”), que é um método deterministico utilizado no reconhecimento de
sinais, na verdade, este método € baseado na comparacdo do sinal com
padrbes previamente estabelecidos. Funciona bem para aplicagbes ndo muito
complexas e de pequeno vocabulario.

Este trabalho tem por intuito ser utilizado como uma referéncia didatica
para futuros alunos que trabalhem no grupo de Processamento de sinais de
fala da Universidade Federal do Rio de Janeiro. A seguir, abordaremos 0s
topicos de cada capitulo.

No capitulo 1, daremos uma introducdo aos conceitos referentes ao
processamento de sinais de fala, conceitos relativos especificamente ao
reconhecimento e um diagrama de blocos do algoritmo implementado.

No capitulo 2, iremos propor uma solu¢do para o recorte de sinais de
fala também chamado de deteccédo de extremos(“endpoint”). A idéia é recortar
o sinal de fala de modo a capturarmos somente a parte do sinal que contém
informacéo relativa a fala, eliminando toda e qualquer forma de ruido que
apareca antes e depois do sinal de fala. Explicaremos alguns algoritmos que
tém por objetivo solucionar este problema.

No capitulo 3, explicaremos técnicas para representar os sinais de fala.
Esta representacdo € necessaria para diminuirmos o tamanho da sequéncia
que representa o sinal e facilitar a comparagcdo com outras sequéncias. O
objetivo é representar uma seqiiéncia numérica (sinal de fala discreto no
tempo) por uma sequéncia numérica bem menor, sem que haja perda
expressiva de informacéo de fala.



No capitulo 4, explicaremos com detalhes o algoritmo DTW. Este
algoritmo basicamente quantifica o resultado da comparacdo entre sinais de
fala de tamanhos diferentes e mostraremos o funcionamento dos blocos de
treinamento e reconhecimento do sistema implementado neste trabalho, pois,
estes utilizam o algoritmo DTW como unidade basica.

No capitulo 5, apresentaremos e comentaremos os resultados de varios
experimentos (testes) realizados com o sistema.

No capitulo 6, faremos algumas conclusdes baseadas nos resultados do
capitulo 5 sistema e mencionaremos ainda possiveis rumos de trabalhos
futuros que queiram dar continuidade ao assunto.

No apéndice, explicaremos como usar as funcbes implementadas no
Matlab para reconhecer sinais de fala.
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1 - Introducéo

A interface entre a lingua falada e o computador é um topico que tem
fascinado os engenheiros e os cientistas por mais de 50 anos. Para muitos, a
habilidade de se falar livremente com a maquina representa o desafio maior
para a compreensdo da producédo e da percepcéao da fala.

A entrada de sinal de fala em um computador engloba muitas
tecnologias e aplicagbes diferentes como as descritas na figura abaixo.
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Figura 1: Tecnologias para interfacear a linguagem falada.

Em alguns casos, como € mostrado na parte inferior da figura, ndo se
esta interessado na compreensao/entendimento do conteudo linguistico, e sim,
identificar o interlocutor ou a linguagem por ele utilizada. O reconhecimento do
interlocutor pode envolver a identificacdo de um interlocutor especifico dentro
de um conjunto de pessoas conhecidas, ou a verificacdo da identidade de um
usuério, deste modo habilitando o acesso controlado a certos locais (e.g., uma
sala de computadores) e servigos (e.g., acesso bancario via telefone).

Quando nés pensamos em "falar" com um computador, a primeira
imagem que vem em nossas mentes € o problema de reconhecimento da fala,
a conversao de sinais acusticos em um fluxo de palavras. Depois de muitos
anos de pesquisas, o reconhecimento da fala esta comec¢ando a ultrapassar o
limiar do mundo virtual para o pratico.



O reconhecimento da fala envolve varios componentes tecnolégicos. O
primeiro é o sinal digitalizado que deve ser transformado em um conjunto de
medidas, representacdo matematica do sinal. Também existem técnicas que
possibilitam os sistemas alcancarem a robustez perante o uso de transdutores
e variacdes ambientais e se adaptarem a estas variacdes. O proéximo passo é
modelar apropriadamente os varios sons falados. A técnica mais usada para
esta modelagem é chamada de HMM (“*hidden Markov models”). A procura pela
resposta final envolve o uso das restricbes da lingua. O reconhecimento de
sinal de voz € um problema cada vez mais desafiador; o que nos leva sempre a
pesquisar e desenvolver métodos mais apurados com o objetivo final de fazer
um sistema que seja 0 mais parecido possivel com o sistema natural de
linguagem. E claro que a acuracia do sistema dependera da aplicacéo por ele
requisitada. Porém, quanto mais préoxima a aplicacdo for da linguagem humana,
menos restricdes ou conhecimento prévio do sistema precisaremos ter para
utiliza-lo.

1.1 - Definindo o problema

Reconhecimento de sinais de fala € o processo de converter um sinal
acustico, capturado através de um microfone ou telefone, em um conjunto de
palavras. As palavras reconhecidas podem ser utilizadas como comandos,
dados de entrada como num sistema de consulta de saldo bancéario por
telefone ou também como entrada para um sistema mais complexo de
processamento linguistico que objetiva o entendimento da fala pela maquina.

Os sistemas de reconhecimento podem ser caracterizados por varios
parametros:

Tabela 1: Parametros tipicos usados para caracterizar a complexidade dos
sistemas de reconhecimento de fala.

Parametros Faixa de aplicacéo
Modo de fala Palavras isoladas x palavras continuas
Estilo de fala Fala por leitura x fala espontanea
“Envolvimento” (do orador) | Dependente do orador x independente do orador
Vocabulario Pequeno (<20 palavras) x grande (>20.000 palavras)
Maodelo de linguagem Estado finito x sensivel ao contexto
Perplexidade Pequeno (<10) x grande (>100)
SNR( Relacdo sinal/ruido) | Alto (>30dB) x baixo (<10dB)
Transdutor Microfone x telefone

Um sistema de reconhecimento de palavras isoladas requer que o
interlocutor faga uma pequena pausa entre o pronunciamento das palavras, ao
passo que o reconhecimento de palavras conectadas ndo requer esta pausa.

Geracédo espontanea de palavras numa frase, ou huma conversa contém
variacbes na prondncia e na intonacdo da palavras, E diferente pronunciar



isoladamente por exemplo, a palavra "azul", e observar como fica a prondncia
dela na frase, "De quem € esta casa azul ?". Neste Ultimo caso parece que a
palavra "casa" e a palavra "azul" se fundem formando uma nova palavra
"casazul', o que mostra evidentemente uma maior dificuldade em se
reconhecer palavras geradas espontaneamente do que palavras geradas, por
exemplo, através da leitura de um texto.

Alguns sistemas requerem envolvimento (participacao) do interlocutor, o
gue significa que o interlocutor deve fornecer alguns exemplos de sua fala
antes de usar o sistema, e 0s sistemas que nao requerem este tipo de
treinamento sao ditos independente do interlocutor.

Alguns outros parametros dependem da especificidade da tarefa a ser
realizada. O reconhecimento se torna mais dificil quando o vocabulario &
grande ou possui muitos sons parecidos. Quando o caso é de uma seqiéncia
de palavras, as limitacfes da lingua em questdo e as normas gramaticais sédo
utilizadas para restringir a gama de combinagdes de palavras. Os modelos
mais simples podem ser especificados como uma rede de estados finitos onde
as possibilidades sdo dadas de forma explicita, e os modelos mais gerais, que
se aproximam da linguagem natural, sdo especificados em termo de uma
gramatica sensivel ao contexto (as limitacdes sdo dependentes do contexto).

Uma medida popular de dificuldade da tarefa, combinando o tamanho do
vocabulario e o modelo da lingua € a perplexidade, é definida como a média
geométrica do numero de palavras que pode vir depois de outra palavra apos
ser aplicada a modelagem da lingua. Existem também parametros externos
gue podem afetar o sistema de reconhecimento da fala, como o ruido ambiente
e 0 tipo e posicionamento do microfone.

O reconhecimento de sinal de voz € um problema extremamente dificil
devido as extensas possibilidades de variacdo associadas ao sinal. Primeiro, a
percepcdo acustica dos fonemas, a menor unidade de som pela qual as
palavras sdo compostas, € altamente dependente do contexto no qual ele
aparece. As possibilidades de variagdes fonéticas podem ser exemplificadas
pelo fonema /s/ em "suor", e em "casa" ja com som /z/, em portugués do Brasil.
No que diz respeito as fronteiras das palavras, as variacdes contextuais podem
ser um grande problema como por exemplo, "sossobra" e "s6 sobra". Segundo,
as possibilidades de variacGes acusticas podem ser resultado de mudancas no
meio, como a posicao e as caracteristicas do transdutor (exemplo, microfone).
Terceiro, possibilidades de varia¢cdes adquiriveis pelo interlocutor podem ser
resultado de mudancas do estado emocional e fisico do interlocutor, da taxa de
fala (quao veloz se fala) ou da qualidade da voz. Finalmente, diferencas de
formagdo socio-linglistica, dialeto e na forma e tamanho do aparelho
articulador da fala podem contribuir para as possibilidades de variacoes
inerentes ao interlocutor.



1.2 - Componentes tipicos de um sistema de reconhecimento de fala
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Figura 2: Componentes de um sistema de reconhecimento de fala tipico.

Podemos observar na figura acima os mais importantes componentes de
um sistema de reconhecimento tipico. O sinal digitalizado é primeiramente
transformado em um conjunto de medidas ou caracteristicas Uteis em uma
certa taxa fixada, geralmente um segmento a cada 10-20 ms. Estas medidas
sdo entdo usadas para procurar a palavra candidata mais provavel fazendo uso
de restricbes impostas pelos modelos acusticos, lexical e de linguagem. Por
intermédio deste processo, os dados de treinamento sdo usados para

determinar os valores do modelo de parametros.

Sistemas de reconhecimento de fala tentam modelar as fontes de
variabilidade descritas acima de varias formas. No que diz respeito a
representacdo de sinal, os pesquisadores tém desenvolvido representacdes
gue ressaltam claramente importantes carateristicas independentes do orador
e ndo as caracteristicas dependentes do orador do sinal. Na area de fonética
acustica, a variabilidade do interlocutor € modelada geralmente através de
técnicas estatisticas aplicadas a um grande numero de dados. Os efeitos do
contexto linguistico na &rea da fonética acustica sdo normalmente tratados por
treinamento de modelos de fonemas separadamente em diferentes contextos,
isto é chamado de modelagem dependente da acustica.

A variabilidade da palavra pode ser tratada pela prondncia alternada da
palavra em representacdo conhecida como rede de prondncia. A pronuncia
alternada de palavras habitual, assim como os efeitos do dialeto e do sotaque,
sao tratados por algoritmos de procura para encontrar caminhos alternados de
fonemas através destas redes. Modelos estatisticos da lingua, baseados na
estimativa da ocorréncia da freqiéncia na sequéncia de palavras, costumam
ser usados para conduzir a procura através da mais provavel seqiéncia de
palavras.

O mais predominante paradigma de reconhecimento, pelo menos nestes
altimos 15 anos é conhecido como HMM. O HMM é um modelo duplamente
estocastico, no qual a geracdo de cadeias de fonemas e de segmentos séo



representadas probabilisticamente como processos de Markov. Redes Neurais
também tém sido usada para estimar a pontuacdo dos frames, estas
pontuagcdes sao integradas em sistemas que utilizam arquitetura HMM, sendo
conhecido como sistema hibrido.

1.3 - Representacéo do sinal de fala

No reconhecimento automatico de sinal de voz baseado em estatistica,
a forma de onda do sinal é amostrada numa taxa que varia de 6.6kHz a 20kHz
e processada para produzir uma nova representacdo como uma sequéncia de
vetores contendo valores que chamamos de parametros. Estes vetores sao
compostos tipicamente por 10-20 parametros e sdo geralmente computados a
cada 10-20 ms (maiores detalhes sobre este assunto serdo abordados no
capitulo 3 deste trabalho). Estes parametros sdo usados em sucessivos
estagios na estimacdo da probabilidade daquela parte da forma de onda
analisada correspondendo a um evento fonético particular tido como referéncia.
Na prética, a representacdo e a estimacdo da probabilidade interagem
fortemente.

As representacdes objetivam preservar a informacdo necessaria para
determinar a identificacdo fonética, sendo ao mesmo tempo indiferentes a
fatores como diferenca no interlocutor, efeitos introduzidos pelo meio (canal) e
fatores paraliglisticos, como o0 estado emocional do interlocutor. As
representacdes atuais sdo sensiveis a vibracdo das cordas vocais (som
vozeado/nao vozeado), mas tentam ignorar os efeitos devido as variagbes na
frequéncia de vibracdo das mesmas (Fo) e quase sempre sao derivadas dos
termos em espectro de poténcia e ignoram as estruturas de fase, pois, 0s
nossos ouvidos sdo de um modo geral, insensiveis aos efeitos da fase.

O espectro de freqiéncia é quase sempre representado em escala
logaritmica, ou seja, quando o ganho aplicado ao sinal varia, a forma do
espectro de poténcia € preservada, sendo somente deslocado para cima ou
para baixo. E as mais complicadas filtragens lineares causadas, por exemplo,
por salas acusticas ou variacdes nas linhas telefénicas, que aparecem como
convolugcdo em forma de onda, como multiplicagdo em espectro de poténcia
linear, se tornam simplesmente uma constante aditiva no espectro de poténcia
logaritmica. Existem problemas com a representacdo das partes de baixa
energia, pois, o logaritmo de 0(zero) € menos infinito. Logo, € necessario limitar
uma faixa numérica para prevenir excessiva sensibilidade de baixa energia na
partes do espectro dominada pelo ruido.

Geralmente usamos um filtro pré-énfase simples, para dar um aumento
de 6 dB/oitava para fazer com que a média do espectro de sinal fique quase
achatada.

O espectro € derivado de superposicdo de partes de formas de onda
pré-enfatizadas (em geral, 25 ms), e passando por uma funcao janela de forma



de bell e aplicando transformada de Fourier. Aparecem entdo harmoénicos
indesejaveis multiplos de Fo. Isto pode ser reduzido agrupando os conjuntos
vizinhos formando entdo, aproximadamente 20 bandas de frequéncia, onde
estas bandas séo limitadas por fronteiras de mais de 1 kHz de acordo, com a
técnica de escala de frequéncia de mel, refletindo assim a frequéncia de
resolucéo do ouvido humano.

Desde que a forma do espectro seja suave, 0s niveis de energia em
bandas adjacentes tenderdo a ser correlacionados, porém ao se remover a
correlacdo mantendo a informacao util, pode-se reduzir o numero de
parametros. Pode-se usar a transformada dos cossenos para fazer a
conversdo do conjunto de energia logaritmica em um conjunto de coeficientes
cepstrais (que sao altamente ndo correlacionados), deste modo um conjunto de
sinal correlacionado pode se tornar um conjunto ndo correlacionado.

Para muitos sinais de voz em condi¢des acusticas favoraveis, uma boa
aproximacao seria modelar o trato vocal por um filtro s6 de pdélos. Uma técnica
conhecida como LPC (“linear predictive coding”) ajusta os parametros do filtro
s6 de polos para o espectro de voz. Isto gera um método alternativo popular de
derivar os coeficientes cepstrais. Existe também a técnica PLP (“perceptual
linear prediction”), que € um método que combina LPC com um banco de filtros.
Existem muitos outros métodos e técnicas ndo mencionadas aqui, pois, esta
parte s6 serve para nos dar uma idéia superficial sobre o assunto, devido ao
fato do topico principal do trabalho ser o reconhecimento de sinal de voz.

1.4 - Algumas técnicas de reconhecimento

As técnicas mais usadas em reconhecimento sdo DTW, HMM e NN
(Redes Neurais). Abaixo daremos uma rapida explicacdo sobre estas duas
primeiras técnicas mencionadas.

DTW € um método usado no reconhecimento de sinal de voz. Existem
dois métodos nos quais quase todos 0s nossos atuais algoritmos de
reconhecimento sao baseados. O primeiro método a ser visto € método no qual
usamos padrdes que serdo comparados com o sinal obtido de modo a se gerar
uma resposta se “casam” ou ndo. Melhor dizendo, se o reconhecimento foi
positivo ou ndo. O grande problema deste método, no qual se enquadra o DTW,
é alinhar o sinal falado, isto €, alinhar suas caracteristicas, com as dos
padrbes ja existentes. Para esta grande tarefa computacional, usamos o
principio da programacgdo dindmica, que como se pode observar, acabou
originando o nome: esticando ou comprimindo (em inglés, “warping”), porque
como ja fora mencionado, o sinal é esticado ou comprimido no tempo de modo
a ser alinhado com o molde (padréo) e dinamico (em inglés, “dynamic”), porque
usamos a programacéo dindmica como instrumento, para chegar ao resultado,
dai observamos a origem do nome DTW. O segundo método € baseado numa
aproximacédo estocastica e HMM é o mais usado. Este pode ser considerado



uma generalizacdo do DTW e logicamente utiliza de forma mais pesada a
programacao dinamica.



1.5 - Conceitos basicos de sinais de fala

Um sinal de fala € formado através de uma excitacédo no trato vocal e de
forma geral € composto por dois tipos de sons — 0s vozeados e ndo vozeados.
O som vozeado é resultado da vibragdo das cordas vocais quando excitadas
por um fluxo de ar pulsétil. Estes sdo os sons das vogais e de alguma
consoantes como por exemplo: B, D, M, N, L e R. Ja os sons nédo vozeados
sao produzidos por um fraco e curto fluxo de ar na parte anterior da cavidade
oral (labios) e mantendo as cordas vocais em descanso. Estes representam o0s
sons como F (“faca”), S (“sapo”) e X (“axé”).

Mostraremos abaixo alguns exemplos de formas de onda de sons
vozeados e ndo vozeados. A palavra falada foi “faca”, porém soO estdo
representadas na figura as partes referentes a silaba “fa” e separadamente “f’ e
“a’.

Hiovozeado + Wozeado

Amplitude
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[gh]
T
!
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Tempo (m=s)

Figura 3: Segmento referente a “fa” da palavra “faca”.

Observamos a presenca de uma parte ndo vozeada e uma outra parte
vozeada no segmento de fala da fig. 3. Ja 0os segmentos representados nas
figuras 4 e 5 adiante, sdo respectivamente a parte ndo vozeada do segmento
acima (fig. 3), no caso o “f” e a parte vozeada que € 0 “a”.

Na fig. 4 notamos um grande numero de componentes de alta
frequéncia, porém sem nenhuma periodicidade de tal modo que se
assemelham mais com a forma de ruido. Também vale a pena ressaltar que a
energia em sinais vozeados sdo muito mais altas que em sinais n&o vozeados,
basta observarmos as amplitudes dos sinais das figuras 4 e 5.



Analisando a fig. 5 notamos a lenta variacdo em baixa frequéncia do
sinal vozeado e podemos perceber que este sinal € aproximadamente
periédico. A mais baixa frequéncia de oscilacdo nesta representacdo €
chamada de frequéncia fundamental ou frequéncia de pitch.

Hiowozeado

Am plitude
(=]

u} bl 10 18 20

Tempao (ms)

Figura 4: Segmento referente a “f” da palavra “fa”.
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Figura 5: Segmento referente a “a” da palavra “fa”.



Podemos observar com clareza nas figuras 4 e 5 que os sinais quando
analisados dentro de janelas de tempo bem pequenas na faixa de 20 ms, eles
se mantém bem “comportados”’, ou melhor dizendo, eles podem ser
considerados como quase estacionarios. Esta caracteristica de
estacionariedade é devido a lenta variacdo da forma do trato vocal e da
estacionariedade da excitacdo que passa por ele para produzir o som. No caso
de sinais ndo vozeados seria algo parecido com ruido branco e para vozeados
seria algo parecido com uma senoide cuja frequiéncia seja igual a frequéncia de
pitch.

1.6 - Amostragem de sinais analégicos

O teorema da amostragem para sinais que possuam energia finita e banda
limitada, diz que:

1 - Um sinal de energia finita e banda limitada, que ndo tenha componentes em
frequéncia maior que W hertz, é inteiramente descrito pela especificacao

. . 1
dos valores do sinal em instantes de tempo separados por W segundos.

2 - Um sinal de energia finita e banda limitada, que ndo tenha componentes em
freqliéncia maior que W hertz, pode ser completamente recuperado através
do conhecimento de suas amostras tomadas a uma taxa de 2W por
segundo.

s

A taxa de amostragem de 2W é chamada de taxa de Nyquist , e ﬁ e

chamado de intervalo de Nyquist. O teorema descrito acima nos diz que ao
amostrarmos sinais analégicos com uma taxa igual ou superior a taxa de
Nyquist, teremos ainda acesso a todas as informagdes contidas no sinal
original, assim podemos representar um sinal analégico por sequéncias
numeéricas, ou seja, sinal discreto.

No caso da frequéncia de amostragem ser menor que a freqiéncia de
Nyquist, gerara “aliasing”, ou melhor, superposicdo no espectro do sinal
amostrado, de modo que na reconstrucao do sinal original, quando este passar
por um filtro PB(passa-baixas) nos proporcionara um sinal recuperado com
distor¢cbes devido a superposicao ocorrida na amostragem do sinal analégico.

A figura a seguir mostra um diagrama de blocos com 0os componentes
basicos para a implementacdo de um conversor de sinal analégico para
discreto. O filtro PB é para limitarmos a banda do sinal entre -W e W hertz, e
com isto podermos ter em maos todas as informacdes contidas nesta faixa do
sinal analdgico original. O circuito amostrador nada mais € que uma
multiplicacdo na faixa de interesse do sinal analdgico por um trem de impulsos

1 .
espacados por ﬁsegundos. Na verdade este esquema abaixo converte um



sinal continuo tanto em amplitude como no tempo, em um sinal continuo em
amplitude e discreto no tempo.

Sinal Analdgico . Sinal Discreto
Filtro Circuito >
PB Amostrador
Gerador de
Pulsos

Figura 6: Diagrama de blocos de um conversor analdgico-discreto.

No caso de sinais de fala usados em telefonia a faixa de interesse esta
entre 300 Hz e 3400 Hz, na qual utiliza-se taxas de amostragem de 8 kHz. Ja
para sinais de 4udio é necessario representarmos freqiéncias de até 20 kHz,
onde utiliza-se uma taxa de amostragem de 44.1 kHz (taxa usada em CD). No
caso dos sinais utilizados neste trabalho, foi utilizada uma frequéncia de
amostragem de 8 kHz, e usamos programas ja existentes para a gravacao
destes sons, pois, o Matlab (ferramenta principal utilizada na implementacé&o
deste trabalho) ndo nos possibilita implementar funcées que atuem diretamente
na placa de som. Os programas usados foram o Sound’LE e o WaveStudio que
fazem parte do kit do Creative Multimidia.

1.7 - Janelamento

Os sinais de fala precisam ser segmentados em frames para que estes
possam ser analisados como sinais estacionarios e assim possibilitando o
processamento em tempo real. Os sinais sdo segmentados em frames da
ordem de 20 ms, o que significa 160 amostras por frame quando a frequéncia
de amostragem (Fs) usada é 8 kHz.

win) win)
>
0O n
]
L

Figura 7: L € o comprimento da janela e O comprimento de superposicao.



A figura 7 acima mostra como se deve fazer uma segmentacdo de sinal
de fala, e como os parametros de segmentacdo que influenciam no
processamento final. Estes parametros sao: comprimento do sinal de fala L e
comprimento de superposicao O (“overlap”). Na verdade consideramos sempre
o valor percentual de superposicdo, no caso, p=(0/L)x100%

Exemplificando: dizer que usamos um overlap de 30%, significa que os 30%
finais de amostras de um frame estdo sendo consideradas como os 30%
iniciais de amostras do frame subsequente. A superposicdo de janelas pode
melhorar muito o processamento final, pois, os sinais de fala sdo continuos e
quando janelamos e processamos 0SS segmentos separadamente,
desconsideramos a continuidade de um frame para outro, podendo esta ser
fundamental no processamento a ser executado.

Outro parametro de grande importancia € o tipo de janela que usaremos,
na segmentacdo do sinal. A principio, a idéia seria usar uma janela retangular
que funciona muito bem quando 0 nosso interesse € preservar as
caracteristicas temporais do sinal, porém este tipo de janela promove um corte
abrupto no sinal, 0 que no espectro gerara componentes de alta frequiéncia. No
espectro de freqUéncia o sinal sera distorcido, perdendo sua forma original em
espectro.

O problema da escolha do tipo de janela, € sempre uma relacdo custo
beneficio de acordo com a aplicacdo que estamos usando, ou seja, é sempre
uma escolha do tipo de janela que funciona melhor para a aplicacdo de meu
interesse, pois, sempre havera distor¢cbes ou no tempo, ou na frequéncia, ou
em ambos.

Portanto, as janelas precisam pelo menos atender a dois objetivos
basicos, para que o espectro de sinal ndo figue muito distorcido. Estes séo:
1. Possuir uma estreita faixa de passagem no lobulo central.
2. Grande atenuacao no lobulos laterais.

O primeiro é porgue uma faixa estreita no I6bulo central, j4 sera suficiente
para captar a resolucdo de detalhes mais abruptos do espectro do sinal de fala
e 0 segundo é para diminuir a influéncia de ruido devido a “aliasing” no sinal a
ser analisado. Existem varios outros tipos de janelas além da retangular, que
sao bastante utilizadas, como por exemplo, as janelas de Hamming, Hanning e
Blackman. Todas estas com cortes mais suaves no dominio do tempo e com
maiores atenuacdes dos l6bulos laterais que a retangular.

Na pagina seguinte mostraremos as formas de ondas das diferentes janelas
no dominio do tempo e da freqiéncia. Observando que apesar das janelas tipo
Hanning, Hamming e Blackman distorcerem bastante o sinal no tempo, elas
proporcionam respostas muito melhores no dominio da freqtiéncia quando
comparadas com a janela retangular, que nao distorce o sinal no tempo. A
janela que mais se popularizou foi a janela de Hamming, porém vale a pena
ressaltar novamente que a escolha do tipo de janela nada mais é que uma
relacdo custo/beneficio entre as resolucdes espectral e temporal.
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Figura 8: Tipos de janelas utilizadas no dominio do tempo.
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Figura 9: Espectro de frequéncia das janelas retangular e hanning.
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Figura 10: Espectro de frequéncia das janelas hamming e blackman.



1.8 - Definigcdes de medidas em sinais segmentados

Como ja mencionado, 0s sinais precisam ser segmentados para que
possamos assumir sua estacionariedade e com isto aplicarmos certas analises
gue nos possibilitam processa-lo mais rapida e eficientemente.

Primeiro mostraremos a definicdo de frame usada neste trabalho, que é
a mesma utilizada no livro de Deller [1].

Frame:
def
fi(n;m) =s(n) - w(m —n)

Na definicdo acima s(n) é o sinal a ser segmentado, w(n) é a janela
usada para segmentar o sinal e esta tem comprimento N. O indice m denota o
instante de tempo final de cada janela. O indice s de fs geralmente € suprimido,
pois, s6 designa o sinal que estamos segmentando.

Agora redefiniremos alguns outros conceitos para sinais segmentados,
claro que tomando por base suas definicdes originais.

DTFT:
Defini¢do para sinais ndo segmentados :
N

S(w) = lim > s(n)e ™

Nowo 2N +1 £

Redefinindo para sinais segmentados :

def m

Sg = Zs(n)w(m —n)e ™

n=m-N+1

DFT:
Defini¢ao para sinais ndo segmentados :

N-1
S(k) =Y s(n)e ™™~ k=0,.....,N -1

n=0
com 0<n<N-1.

Redefinindo para sinais segementados :

S(k;m) =

n=m-N+1

0, outros valores



1.9 - Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento implementado

Este diagrama de blocos que serd apresentado abaixo € bastante
parecido com a figura 2, porém este tem relacdo direta com a implementacéo
realizada neste trabalho. Podemos entdo representar o sistema de
reconhecimento  implementado por varios blocos que executam
processamentos sucessivos. Estes sao:

Bloco de deteccédo de extremos.
Bloco de extracao de parametros.
Bloco de treinamento.

Bloco de reconhecimento.

hPwpPE

O bloco de deteccdo de extremos nada mais é que a realizagdo de
recortes no sinal de fala de modo a manter somente as informacdes de fala
propriamente dita eliminando o ruido de fundo (ruido ambiente).

O bloco de extracdo de parametros é uma forma de representar, as
amostras do sinal com um numero menor de coeficientes. Por exemplo: no
caso de usarmos uma freqiéncia de amostragem de 8 kHz e tamanho de
segmento de 20 ms, teremos 160 amostras por segmento, 0 que geraria um
grande trabalho computacional para realizar o processamento. Ja
representando este segmento por um numero menor de coeficientes,
poderemos agilizar e facilitar o processamento e a transmissdo quando esta for
necessaria.

O bloco de treinamento representa o processamento realizado num
conjunto de sinais de treinamento com o intuito de encontrar um centréide para
cada classe. Os sinais de treinamento sdo grupos de sinais de cada classe
(palavra a ser reconhecida) ja devidamente recortados. O objetivo é encontrar
o sinal que melhor representa a classe, para que este possa ser usado na
comparacao feita pelo bloco de reconhecimento.

O bloco de reconhecimento é onde geramos o reconhecimento do sinal
através da comparacdo com o centrdide de cada classe, e o que gerar melhor
resultado sera reconhecido como a classe em questao.

Vale a pena ressaltar que os blocos de treinamento e reconhecimento
utilizam internamente um bloco que pode ser chamado de algoritmo de
reconhecimento, que é bastante parecido com o bloco de reconhecimento
porém, com pequenas modificacdes. Este algoritmo serve para comparar sinais
segmento a segmento e no final nos da o resultado do quao os sinais séo
parecidos. Esta comparacao é realizada através dos parametros extraidos dos
sinais.
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Figura 11: Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento implementado.

|

resultado do
reconhecimento

20



2. Deteccéao de extremos (“endpoint”)

Antes de entrarmos propriamente no mérito do recorte de sinais de fala,
€ necessario introduzirmos alguns conceitos e definicdes primordiais para que
a compreensdo do algoritmo de deteccdo de endpoint seja clara. Estes
conceitos estdo descritos abaixo.

2.1 - Medidas de cruzamentos por zero (“zero-crossing”)

E o nimero de vezes que uma seqiéncia muda de sinal, ou seja,
guantas vezes a forma de onda do sinal cruza o eixo onde a amplitude do sinal
€ igual a zero. Esta medida é definida por:

n |sgnis(n)} - sgnis(n)}
-w(

Z (m)= % . 5
n=m-N+1

m —n),

onde
+1, s(n)=0

sgn{s<n>}={_1 <0

2.2 - Medidas de Energia e Poténcia

Para finalidades praticas, estas duas medidas carregam as mesmas
informacgdes. Definiremos abaixo respectivamente as medidas de energia e de
poténcia:

Para fins computacionais, a medida mais simples € Es(m), pois, tem uma
divisio a menos, deste modo sendo mais simples e mais rapida
computacionalmente que a medida de poténcia Ps(m).

2.3 - Deteccdao de extremos

Deteccdo de extremos nada mais é que detectar o inicio do sinal de fala
e o final do mesmo. A idéia por tras desta deteccao é recortar o sinal de fala de
forma a se considerar somente as informacdes relativas a palavra falada
propriamente dita, ou seja, toda a informacéo necessdria para a compreensao
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da fala, retirando o ruido que aparece tanto antes quanto depois da palavra
pronunciada.

Esta deteccdo é particularmente importante, pois, numa préxima etapa
iremos codificar o sinal de fala de modo a representar uma sequéncia de por
exemplo, 160 pontos (amostras por segmento) por uma sequéncia bem menor
de por exemplo 39 coeficientes (pontos), onde poderemos usar Varios tipos de
codificacbes. Porém, os mais usados e que mais se destacam em ordem de
importancia sao os coeficientes LPC, cepstrais e mel-cepstrais. Devido a isto,
nao seria coerente representarmos segmentos onde s6 teriamos sinal de ruido
através de coeficientes que foram “projetados” para representar de forma
bastante eficiente os sinais de fala. Além de gerar futuras comparacdes entre
segmentos que néo corresponderiam propriamente a comparagdes entre sinais
de fala. Estariamos comparando ruido com sinais de fala, o que poderia nos
dar resultados indesejaveis.

O problema de deteccéo de extremos poderia ser bastante simples se
ndo houvesse trechos ndo-vozeados nas palavras, pois, estes costumam ser
0S maiores responsaveis por erros no “recorte” da palavra. As principais causas
destes problemas sdo proporcionadas por fricativas fracas ou fricativas
vozeadas no final das palavras por exemplo, o /f/ e o /s/ na palavra “facas”,
plosivas fracas (/t/, /b/), sons nasais (“mae”), e semivogais (“pai”), no final das
palavras.

2.3.1 - Algoritmo #1

Este algoritmo foi implementado por mim, e segue a mesma idéia que
sera apresentada no algoritmo #2, porém com certas diferencas, jA que este
algoritmo fora implementado antes que eu tomasse conhecimento do algoritmo
proposto por Rabiner e Sabur, supra mencionado. Primeiro faz-se uma procura
por possiveis extremos através da energia. Comecamos pelo segmento 1 e
andamos em direcdo ao ultimo segmento procurando segmentos que sejam
maiores que o limiar de energia, quando encontramos, analisamos para ver se
pelo menos 3 dos 5 segmentos subsequentes estdo acima do limiar de energia.
Caso estejam, guardamos este primeiro segmento como o segmento inicial de
uma possivel palavra e continuamos a procura até encontrarmos um possivel
final para a palavra que também sera testado para ver se pelo menos 3 dos 5
segmentos subsequentes estdo abaixo do limiar de energia. Este procedimento
é repetido por todo o sinal de fala até que no final tenhamos um conjunto de
possiveis segmentos iniciais e finais de varias possiveis palavras. Depois
fazemos uma procura nos segmentos anteriores aos possiveis segmentos
inicias e nos subsequientes aos possiveis segmentos finais encontrados por
energia. Esta procura é feita através de um limiar de cruzamentos por zero,
onde analisamos se ha pelo menos 3 dos 5 segmentos anteriores ou
subsequentes que satisfacam a condicdo de limiar. Caso seja verdadeira a
resposta, entdo assumimos o Ultimo a cruzar o limiar de cruzamentos por zero
como o novo possivel inicio ou fim e analisamos os proximos 5 segmentos até
gue a resposta ndo seja mais verdadeira.
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Agora ja teremos novos possiveis segmentos iniciais e finais
encontrados pelos cruzamentos por zero. E neste ponto que analisamos se as
varias possiveis palavras podem se juntar, formando um conjunto menor de
palavras. Neste procedimento, analisamos quantos segmentos separam cada
inicio e fim de palavras subsequientes. Caso o niumero de segmentos seja
menor que 3, juntamos estas duas possiveis palavras em uma Unica, uma vez
que, fizemos todas as possiveis jun¢gdes. Entdo analisamos o tamanho das
possiveis palavras que separamos; e as que possuirem tamanho menor que 10
segmentos serdo desconsideradas. Como o objetivo € separar uma Unica
palavra, entdo ficamos sempre com a de maior tamanho.

Passos para execugao do algoritmo:

1) Estipulamos os limiares de energia e de cruzamentos por zero.

2) Comecamos a procura de cruzamento do sinal pelo limiar de energia. Ao
encontrarmos, fazemos um teste para ver se pelo menos trés dos préximos
cinco segmentos estdo acima do limiar de energia, caso estejam,
assumimos este segmentos como 0 segmento inicial desta possivel palavra
e continuamos a procura por um outro cruzamento do sinal com o limiar de
energia, e ao encontrarmos fazemos o teste para ver se pelo menos trés
dos proximos cinco segmentos estdo abaixo do limiar de energia, caso
estejam, este segmento sera assumido como fim da possivel palavra.
Quando nao ocorrer pelo menos trés dos cinco segmentos testados que
satisfagam a condi¢cdo, a procura continua e ndo assumimos nada sobre
este segmento. Fazemos isto para todo sinal, encontrando inicio e fim de
possiveis palavras dentro do sinal.

3) Apartir destes pontos procuramos cruzamento do sinal com limiares de
cruzamentos por zero, da mesma forma que sera feito no algoritmo #2,
porém com as mesmas condi¢des de teste e procura apresentadas no item
2 acima.

4) Temos agora varias possiveis palavras ja recortadas tanto por energia
cComo por cruzamentos por zero, entdo testamos para ver se a distancia
entre as palavras sao suficientemente grandes (maior que trés segmentos),
ou seja, se temos realmente mais de uma palavra ou se as palavras que
separamos nada mais sao que pedacos de uma Unica palavra.

5) Agora analisamos o tamanho das palavras recortadas, e se alguma tiver
tamanho menor ou igual a dez segmentos, esta sera descartada.

6) No final quando temos recortadas mais de uma palavra, escolhnemos a de
tamanho maior, pois, estamos interessados em obter somente uma palavra
recortada por sinal analisado.

7) Fim do algoritmo.

Os limiares tanto de energia quanto de cruzamentos por zero foram
propostos empiricamente ap6s andlises dos limiares tanto ouvindo quanto
observando os graficos de energia e cruzamentos por zero por segmento,
entdo estipulamos o limiar de energia como 10x(média de energia dos 20
primeiros segmentos) e o limiar de cruzamentos por zero como 3x(média de
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cruzamentos por zero dos 20 primeiros segmentos). De forma anéloga ao
algoritmo proposto por Rabiner e Sabur(1979), os 20 primeiros segmentos é a
gravacao do ruido de fundo do local onde ocorreu a gravacao.

Devido a nédo utilizagéo de todas as informacdes estatisticas do ruido de
fundo, veremos que este algoritmo ndo tem um resultado tdo bom quanto o
algoritmo #2, proposto por Rabiner e Sabur [3]. Estes resultados ser&o
analisados na proxima secao.

2.3.2 — Algoritmo #2 (Algoritmo proposto pelo Rabiner e Sabur [3])

Agora, abordaremos uma técnica bastante simples utilizada na deteccao
de extremos. Este método que iremos descrever foi publicado por Rabiner e
Sambur (1975). Primeiramente, ao gravarmos o sinal deixamos os 10 primeiros
segmentos do sinal sem nenhum sinal de fala, somente com ruido de fundo do
ambiente. Apartir dos resultados da energia e dos cruzamentos por zero destes
10 primeiros segmentos, encontramos as estatisticas do ruido de fundo do
sinal com as quais geramos os limiares superior e inferior para a energia, que
sdo respectivamente 1, e 1. Para encontrarmos 0s primeiros provaveis
extremos do sinal é necessario que nos movamos simultaneamente dos dois
extremos do sinal em direcdo ao meio, procurando o primeiro cruzamento do
sinal com o limiar superior. Uma vez encontrado estes dois pontos (inicial e
final para um possivel recorte no sinal), n6s devemos voltar em direcdo aos
extremos do sinal procurando um possivel cruzamento com limiar inferior, de
modo que estes novos valores N; e N, sejam os limiares para o recorte do sinal
encontrados por energia. Apartir de N; e N, andamos em direcdo aos
extremos do sinal, ndo mais de 25 segmentos, para ver se encontramos pelo
menos 3 ocorréncias acima do limiar de cruzamentos por zero t,.. Se estas
ocorréncias forem encontradas, entdo o novo limiar serd a ocorréncia mais

A

distante de N1 ou N, acima do limiar t,c ,0u seja, N, ou N,.

Passos para execucao do algoritmo:

1) Estipular valores para os limiares (ty, T € Tzc).

2) Andar simultaneamente do inicio e do fim do sinal procurando o primeiro
cruzamento com o limiar superior de energia. Encontramos dois pontos, um
mais préximo do inicio e outro mais proximo do fim.

3) Apartir dos pontos encontrados acima, andamos simultaneamente em
direcdo ao inicio e ao fim do sinal, procurando o primeiro cruzamento entre
o sinal e limiar inferior de energia, os segmentos onde ocorrem O
cruzamento sao respetivamente N; e Na.

4) Apartir de N; andamos em direcao ao inicio, ndo mais que 25 segmentos
procurando pelo menos trés cruzamentos pelo limiar de cruzamentos por
zero, caso ocorra pelo menos trés cruzamentos, o novo recorte sera dado
pelo segmento mais distante de N; (em direcdo ao inicio do sinal) que
cruzou o limiar de cruzamentos por zero. O mesmo procedimento é feito
para N, em direcdo ao fim do sinal, ao final destes dois procedimentos
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encontramos N, e N,. Quando n&o ocorre pelo menos trés cruzamentos

pelo limiar de cruzamentos por zero, ent&o o limiar N, serd igual a N,
5) Fim do algoritmo.
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Figura 12: Representa os recortes feitos através dos dois limiares de energia.
Os triangulos (vermelho) representam os cortes realizados através dos limiares
superiores de energia e 0os quadrados (verde) representam os cortes referente
ao limiar inferior de energia.
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Figura 13: Representa os recortes feitos através do limiar de cruzamentos por
zero.

As figuras 12 e 13 representam os recortes feitos na palavra “faca”,
podemos assim notar que o limiar de energia mais externo que cruza o sinal
entre os segmentos de numero 130 e 140, no caso N, ndo se alterou com a
procura de cruzamentos com o limiar de cruzamentos por zero. Porém, o limiar
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de energia mais externo que cruza o sinal entre os segmentos nimero 90 e
100, no caso N3, foi alterado devido a procura de cruzamentos com limiar de
cruzamentos por zero que ocorreu com o segmento de namero 90. Isto ja era
previsto, pois, o sinal que fora recortado representa a palavra “faca” que tem
uma parte nao vozeada no inicio(“f") e outra vozeada no fim(“a”) - ndo estao em
analise as caracteristicas das partes internas do sinal, somente o inicio e o fim
do sinal.

2.4 — Resultados comparativos dos dois algoritmos

A forma de se analisar os resultados tem um certo grau de subjetividade,
tendo em vista que nem sempre somos capazes de concluir com precisao o
ponto certo onde o sinal deve ser recortado, de modo que se elimine somente o
ruido de fundo do sinal.

De posse dos resultados dos algoritmos #1 e #2, constatei que este
primeiro gerou resultados bem melhores que o segundo, pois, no #1 ocorreram
capturas de sinais que nao tinham informacéo alguma, e no #2 mesmo usando
diferentes valores multiplicativos nos limiares, sempre conseguimos obter
resultados bastante razoaveis. Todos 0 sinais recortados sempre continham
boa parte da informacédo de fala do sinal, ndo ocorrendo quase nunca um
recorte de uma parte onde n&o houvesse nenhuma informagao. Evidentemente,
a primeira idéia que nos passa pela cabeca é de modificar os limiares do
algoritmo #1 mas, nenhuma das mudancas promovidas nestes limiares,
geraram resultados suficientemente satisfatorios para que este pudesse ser
considerado comparativamente mais eficiente que o algoritmo ou pelo menos
equivalente em matéria de eficiéncia.

Adiante temos as tabelas de resultados para o algoritmo #2, onde o
conjunto de teste eram os 5 sinais de cada classe, sendo as classes os digitos
de 0 a 9, logo no total teriamos 50 sinais para o teste. Neste caso, limiares:
axb, significa que o valor de a € o fator multiplicativo do limiar de energiae b é
o fator multiplicativo do limiar de cruzamentos por zero. Foram assumidos
como erros os recortes onde ocorrem perdas de informacédo e dividas quando
pegamos ruido além do sinal de fala, ndo ocorrendo perda de informacéo.

Os limiares do algoritmo #1 sao dados por:

+ Limiar de energia = ax(média da energia do ruido de ambiente) .

+ Limiar de cruzamentos por zero = bx(média do cruzamentos por zero do
ruido de ambiente).

Tomemos por base a tabela 2, que por sinal foi a que nos proporcionou
melhor resultado. Entéo, alteramos na tabela 3 o limiar de cruzamentos por
zero, N0 caso aumentamos e como era de se esperar, 0 nUmero de casos de
erro aumentaram, pois com o aumento do limiar deixamos de pegar segmentos
nao vozeados que com o limiar anterior eram pegos. Por conseguinte,
recortando o sinal ainda dentro do sinal de fala e perdendo informacao
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importante. Ja na tabela 4, aumentamos o limiar de energia e mantivemos o
mesmo limiar de cruzamentos por zero da tabela 2, observando assim um
pequeno aumento no numero de erros, pois, 0s recortes relativos aos limiares
de energia foram feitos mais internamente, ou seja, possibilitando a perda de
informacéo de fala, contudo, gragcas ao limiar de cruzamentos por zero que €
sempre testado mais externamente aos limiares de energia, 0s numeros de
recortes errados ndo aumentaram tanto.

Tabela 2: Resultados do recorte (Algoritmo #1).

Algoritmo #1 - Digitos - limiares:10x3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
Acertos 4 5 5 0 0 2 3 0 0 5
Erros 0 0 0 4 3 0 1 0 0 0
Duvidas | 1+ 0 0 1+ | 2+ | 3+ | 1+ | 5+ | 5+ | O
Total (%)
Acertos | 48
Erros 16
Duavidas | 36
Tabela 3: Resultados do recorte (Algoritmo #1).
Algoritmo #1 - Digitos - limiares:10x7
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
Acertos 4 4 4 0 0 2 2 0 1 5
Erros 0 0 0 4 5 2 3 3 0 0
Duvidas | 1+ | 1+ | 1+ | 1+ 0 1+ 0 2+ | 4+ | O
Total (%)
Acertos | 44
Erros 34
Duavidas | 22
Tabela 4: Resultados do recorte (Algoritmo #1).
Algoritmo #1 - Digitos - limiares:15x3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
Acertos 4 5 4 0 0 0 0 0 5 5
Erros 0 0 0 4 3 2 1 0 0 0
Duvidas | 1+ 0 1+ | 1+ | 2+ | 3+ | 4+ | 5+ | 5+ | O
Total (%)
Acertos | 42
Erros 22
Duavidas | 36

Adiante analisaremos os resultados provenientes do recorte feito pelo
algoritmo #2. Os limiares: axbxc, significam respectivamente os fatores
multiplicativos do limiar superior de energia, do limiar inferior de energia e do
limiar de cruzamentos por zero.
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Os limiares do algoritmo #2 sao dados por:

+ Limiar superior de energia = (média da energia do ruido de ambiente) +
ax(variancia da energia do ruido ambiente) .

+ Limiar inferior de energia = (média da energia do ruido de ambiente) +
bx(variancia da energia do ruido ambiente) .

+ Limiar de cruzamentos por zero = (média dos cruzamentos por zero do
ruido de ambiente) + cx(variancia dos cruzamentos por zero do ruido
ambiente) .

Tomando por base os resultados da tabela 5, notamos que na tabela 6
houve um aumento no numero de recortes errados devido a um aumento no
limiar de cruzamentos por zero. J& na tabela 7 houve um aumento no niumero
de recortes duvidosos, pois, diminuimos o limiar inferior de energia de modo a
recortarmos o sinal mais externamente, capturando niveis mais baixos de
energia e consequentemente capturando mais ruido de ambiente tanto antes
guanto depois do sinal de fala.

Vale a pena ressaltar que com estes limiares da tabela 7, nés nao
obtivemos nenhum erro de recorte. Entdo aumentamos um pouco o limiar de
energia inferior para tentarmos aumentar o nimero de acertos e pelo menos
mantermos o numero de erros que no caso da tabela 7 é zero. Este resultado
conseguimos com a tabela 8, onde obtivemos um bom numero de acertos e
nenhum erro.

Tabela 5: Resultados do recorte (Algoritmo #2).

Algoritmo #2 - Digitos - limiares:10x6x3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
Acertos ) 4 ) 4 4 1 3 4 4 5
Erros 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Davidas | O | 1+ | O | 1+ | 1+ [ 3+ | 2+ [ 1+ | 1+ | O
Total (%)
Acertos | 78
Erros 2
Duvidas | 20
Tabela 6: Resultados do recorte (Algoritmo #2).
Algoritmo #2 - Digitos - limiares:10x6x6
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
Acertos 5 5 3 2 5 2 2 3 5 2
Erros 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3
Davidas | O 0 |2+ [ 3+] O 2- | 3+ |2+ ] O 0
Total (%)
Acertos | 70
Erros 8
Duvidas | 22
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Tabela 7: Resultados do recorte (Algoritmo #2).

Algoritmo #2 - Digitos - limiares:10x4x3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
Acertos 5 0 4 4 3 1 1 3 4 5
Erros 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Duvidas 0 5+ | 1+ | 1+ | 2+ | 4+ | 4+ | 2+ | 1+ | O
Total (%)
Acertos | 60
Erros 0
Duavidas | 40
Tabela 8: Resultados do recorte (Algoritmo #2).
Algoritmo #2 - Digitos - limiares:10x5x3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
Acertos 5 4 5 4 4 2 3 4 4 5
Erros 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Duvidas 0 1+ 0 1+ | 1+ | 3+ | 2+ | 1+ | 1+ | O
Total (%)
Acertos | 80
Erros 0
Duavidas | 20

Comparando os resultados das tabela que usam o algoritmo #1 e as que
usam o algoritmo #2, notamos resultados muito melhores nas que usam o
algoritmo #2, porém entre si 0os resultados ndo variam muito quando alteramos
os limiares. Também ja era de se esperar que os resultados do algoritmo
proposto pelo Rabiner [3] (algoritmo #2) fosse superior ao algoritmo #1, pois, 0
primeiro usa duas informacdes estatisticas do sinal, que sdo respectivamente
a média da energia e cruzamentos por zero do ruido ambiente e a variancia da
energia e do cruzamentos por zero do mesmo. O algoritmo #1 usa somente a
média de energia e cruzamentos por zero do ruido ambiente. Deste modo,
sendo menos independente dos fatores multiplicativos dos limiares que o
primeiro e por conseguinte menos eficiente.
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3 — Extrac&o de parametros

O bloco de extracdo de parametros € de importancia vital para 0 nosso
sistema de reconhecimento, pois, a operagcdo basica de um sistema de
reconhecimento € comparar segmentos de fala; sejam eles: segmentos,
fonemas ou qualquer outra unidade de fala; e gerar um resultado do quao
parecidas estas unidades sao (medida de similaridade).

A idéia por tras da extracdo de parametros é representar segmentos de
sinais de fala com o menor niumero possivel de parametros, de modo que estes
carreguem “toda” a informacdo necessaria do sinal. Entende-se por “toda”
informacdo necessaria, 0 minimo de informacédo suficiente para caracterizar o
sinal. Estas caracteristicas sdo dadas pela forma das cavidades do trato vocal,
inclusive os labios.

Como j& fora mencionado, o modelo de producéo da fala € dado por
uma excitacdo que pode ser periédica ou ruidosa; o que  significa
respectivamente som vozeado e nao vozeado. De forma ndo muito criteriosa
podemos dizer que: sons vozeados definem regides de ressonancia, e nao
vozeados definem regides de anti-ressonancia, e estas frequéncias de
ressonancia sdo devido a formacdo de varias cavidades e sub-cavidades
acusticas no processo de producao da fala. Cada cavidade e sub-cavidade tera
uma freqiiéncia de ressonancia que s6 dependera da sua forma e comprimento.
As frequéncias nominais centrais destas ressonancias sdo chamadas de
formantes. Deste modo, fica claro que um sinal de fala tera varios formantes.
Teoricamente este numero seria infinito, contudo, na pratica geralmente
encontramos de 3 a 5 na banda de Nyquist. O primeiro formante € o de
freqiéncia mais baixa, o segundo é o de segunda freqiéncia mais baixa e
assim por diante.

Neste trabalho nos apresentaremos dois modelos de extracdo de
parametros, um baseado em andlise LPC (Linear Predictive Coding) e outro na
analise cepstral. Os parametros extraidos nestas analises sdo 0s proprios
coeficientes do modelo utilizados para representar o sinal de fala. Estes
modelos néo tratam exatamente de codificacdo no sentido de transformar uma
forma de onda em uma sequéncia de nimeros e depois recuperar esta forma
de onda original pois, ndo € este 0 nosso objetivo. O que significa que néo
veremos quantizadores e nem a parte de sintese que seriam fundamentais
para a codificacdo no sentido mencionado acima.

3.1 — Analise LP (Linear Prediction)

Para iniciarmos a analise LP, precisamos primeiramente apresentar o
modelo discreto no tempo para a producédo da fala. Este € baseado num filtro
que simula as caracteristicas das cavidades acusticas mais o tipo de excitacao
relativa ao tipo de som(vozeado/néo vozeado).

30



3.1.1 — Modelo “ Detalhado” x “Simplificado”

Abaixo, mostraremos um diagrama deste modelo e suas equacoes,
sendo que separaremos o0 modelo “detalhado” e o estimado pela andlise LP,
modelo “simplificado”.

L
1+ > b(i) -z
O(z) =0, - —= ,modelo " detalhado".

N

1+ a(i)-z"

P - periodo de pitch G)D

Ganho
i Chave para
vozeado/ ndo vozeado

Gerador de
wozeado | impulsos meeg-?mal
discreto no tempo

'X Hiz) Riz s(n)
i Filtro de irradiagdo
Filtra do » £ »
®

Trato vocal labial

Sinal de fala

. Geradar de
naovozeado | pida nan
catrelacionado

Ganho

0

Figura 14: Modelo “detalhado” da producao de sinal de fala discreto no tempo.

1 . .
O(z) =0} - S , modelo " simplificado".
Ay 1
1+ Za(l) -Z
i=1
Gerador de
vozeado | impulsos Chave para
discreto notempo f\tuzeadninén yozeado
x SO
®_> Filtro R
T all-pale Sinal de fala
ndo vozeado Gerador de ?
ruido branco
Ganho .
Estimada @(z:l
@y

Figura 15: Modelo “simplificado” por predicéo linear.

Neste momento vale a pena discutirmos porqué o modelo de pdlos e
zeros para producéo da fala pode ser simplificado pelo modelo s6 de pdlos. A
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idéia de se ter polos e zeros no modelo é bastante razoavel e natural pois, se
pensarmos em sons como 0s das vogais podemos perceber que seu espectro
aproximadamente periédico pode ser representado por um filtro s6 de pélos(all-
pole). Ja ao observarmos os sons nasais e fricativos, notamos pontos nulos no
espectro; o que pode ser representado matematicamente através da incluséo
de zeros no filtro.

A utilizacdo de um modelo all-pole € primeiramente uma necessidade
matematica, pois, este pode ser facilmente resolvido através de equacdes
lineares, ou seja, para encontrarmos o0s coeficientes do filtro utilizaremos
equacdes lineares simples, sendo assim, um modelo facil e eficiente
computacionalmente.

Além da necessidade, existe um outro motivo bastante importante para a
utilizacdo do modelo sé de podlos, e para entendermos, precisamos ter em
mente o0 objetivo do modelo LP: preservar a informacdo acustica sem se
preocupar com possiveis distor¢des temporais. Esta proposi¢cdo do modelo LP
fica clara quando percebemos que a informacéo de um sinal de fala independe
da fase do sinal. Como exemplo, podemos citar o caso classico de um orador
parado e um ouvinte andando por entre os cobmodos de uma casa, € evidente
que a fase muda conforme ele anda e mesmo assim ele consegue entender
toda a informacéo transmitida pelo orador; caso esta tenha poténcia suficiente
para chegar ao ouvinte com amplitude minima audivel.

Pelo que expomos acima, fica claro que o modelo pode ser
representado desconsiderando-se a fase e considerando a magnitude do sinal.
Um tipo de filtro que atende bem estas especificacdes € o filtro sé de polos
(“all-pole”). Este modelo sera capaz de representar corretamente a magnitude
do espectro, porém, com fase minima relativa ao modelo “verdadeiro”. Como a
intencdo € de armazenar e transportar so a informacgéo acustica, este modelo &
perfeitamente valido e adequado as nossas necessidades.

A seguir mostraremos técnicas utilizadas na obtencéo dos coeficientes
de predicdo linear, sendo elas: pré-énfase do sinal de fala, método para
extracdo de parametros e medidas de distancia entre sinais representados por
estes parametros.

3.1.2 — Pré-énfase

O filtro de pré-énfase deve ser aplicado ao sinal de fala original antes de
passa-lo por qualquer outro processamento. Este filtro € da forma:

P(z)=1-pz™', onde 0<u<I.

O valor de p é mais ou menos estabelecido ao redor de 0.95 e o valor utilizado
em nosso trabalho foi 0.97 por ser um valor muito comum em publicacdes
internacionais.
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A pré-énfase aumenta a energia relativa do espectro de alta freqiiéncia
e as raz0es para sua utilizacdo é devido a prevencado contra instabilidade
numeérica, pois, como veremos futuramente no método da autocorrelacéo para
a obtencdo dos coeficientes dos filtros, sendo um sinal de fala basicamente
composto por componentes de baixa freqiéncia. Caso utilizarmos um grande
namero de coeficientes LP para representar este sinal, poderemos incorrer
numa matriz de autocorrelagdo mal condicionada. Se o espectro tem um “tilt”
gue ocasiona esta larga faixa dinamica, um filtro de primeira ordem é capaz de
torna-lo mais parecido com o espectro do ruido branco, cuja matriz de
autocorrelacdo € bem condicionada (de facil inversao).

3.1.3 — Método para calcular os parametros
Apresentaremos abaixo, 0 método da autocorrelacdo para extracdo de

parametros. O modelo de predicéo linear apresentado no diagrama da secao
3.1.1 pode ser representado pela equacéo:

S(z) = O(z) - E(z)
onde:

- 1
O(z) =
@)== @

A(z) =a(0) + ia(i) 27 =1- ié(i) .z

nada mais € que a transformada Z do sinal de fala estimado pelo modelo LP.
Através desta equacdo podemos chegar a equacao no dominio do tempo que
sera dada por:

§(n) = ié(i) §(n—i)+ 6, -e(n)

sendo:
a(i)=> coeficientes ou parametros de predi¢ao linear.

A

©®, => uma constante relacionada ®, (do modelo verdadeiro).

e(n) => excitacdo do modelo.

Fica evidente com o modelo no dominio do tempo que s(n) pode ser
obtido através de uma combinagdo linear de seus i valores passados, dai
surgiu nome de predicdo linear, pois se tivermos de posse dos i valores
passados poderemos estimar um valor atual/futuro de s. Em termos estatisticos
este modelo é conhecido como autoregressivo (AR).

Agora analisando o erro de predicéo que fica evidenciado no diagrama a
seguir, poderemos obter resultados que serdo de bastante utilidade no calculo
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M
dos parametros. Primeiro assumiremos que §(n):Zﬁ(i)-s(n—i), onde s(n) é
i=1

M

predicdo de s(n); P(z):Zé(i)-z’l, onde P(z) € um filtro de predicdo FIR; e
i=1

é(n) é o erro predicao.

sinal de fala o
Mo TR = erro de predigdo
RN P A L I » &)
-l &(n) \/
+4

Figura 16: Diagrama do erro de predicao.

Entdo a equacao do erro de predicdo sera dada por:
M

&(n) =s(n) —8(n) =s(n) — Y_Aa(i)-s(n —i).
i=l1

O melhor valor de §(n) é quando este valor esta mais préximo de s(n) no

sentido médio quadratico, o que significa minimizar o erro de predicdo. Este
resultado é alcancado derivando-se o erro médio quadratico (MSE) e
igualando-o a zero.

QL&) _ E{2 : {S(n) - (i a(i)s(n — i)ﬂ s(n - 00} =0

oa i=0

o

podemos reesCrever :

E{s(n) -s(n - a)}— E{i a(i)-s(n—1)-s(n-— (x)} =0

i=1

Sabendo que a definigdo de autocorrelacéo é:
r,(k) = E{s(n) -s(n—k) }, deste modo r, s6 depende de k.

A equacéo desenvolvida pelo MSE pode ser rescrita como:
Forma analitica :

M
r, (o) = Zﬁ(i) 1,(aa—1),sendoo=1,2,..., M.

i=1

Forma Matricial :

r(0) r(1) 1(2) rM-=1][aQ) | [ rQ) |

r(1) r(0) r(1) r(M-2)| | a2) r(2)

r(2) r(1) r(0) rM-3) |-] a(3) |=| r(3) |
| TM-1) r(M-2) r(M-3) r(0) | [aM)]| |r(M) |
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Tomamos a liberdade de n&o usar o indice s na forma matricial pois, ja
sabemos que este é sO uma referencia ao sinal s(n). Escrevendo
simplificadamente, R-a=r, onde R é a matriz de autocorrelacdo, & é o vetor
de parametros de predicao linear e r é o vetor de autocorrelacao.

Apartir deste resultado podemos concluir que s6 dependemos do proprio
sinal s(n) para obtermos os parametros a(i) do modelo de predicdo linear.
Veremos mais claramente na equacao abaixo:

R-4=r, de onde podemos concluir que 4a=R™"-r

Antes de continuarmos, € oportuno relembrar que todas estas operacdes
sao feitas em cada segmento do sinal de fala pois, desde o inicio do trabalho
assumimos que segmentos pequenos de sinais de fala podem ser
considerados aproximadamente estacionarios, o0 que nos permitiu fazer uma
série de consideracdes matematicas que facilitou nosso trabalho. Concluindo,
para cada segmento teremos um vetor de parametros a(i), onde i sera
escolhido de acordo com 0 nosso interesse.

Um método eficiente de se resolver a equacdo acima onde obtemos o0s
parametros através das matrizes R e r é usar o algoritmo de recursdo
Levinson-Durbin, que sera descrito a seguir.

Algoritmo:

1° passo - Inicializacéo:
£° =1(0) => energia do sinal s(n).

2° passo - Recursao parai=1, 2, ..., M:
171 1 . . .
Lr(i) -y Ay rii- J)]
j=1
&i—l

k(i) = ; coeficientes de reflexao

a' (i) = k(i);
4'()=4""(j) k(i) 4" (i~ ); para 1 < j<i
g =(1-K (@) £

3° passo - Fim.

Para realizarmos este algoritmo € preciso ter em maos os valores do
vetor de autocorrelacdo r que € facilmente obtido pela prépria definicdo de
autocorrelacao. Numericamente pode ser escrito como:

r(k) = % D s(n)-s(n—k),

n=k+1

assumindo que L € o tamanho do segmento e n=1, 2, ...,L.
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3.2 — Medidas de distancia

Sao medidas utilizadas para comparar um conjunto de parametros com

outro conjunto de mesma dimenséo. No caso de sinais de fala, n6s podemos
comparar os p parametros de um segmento X com 0S p parametros de um
segmento y. Quanto menor o valor da distancia mais proximo (parecido) os

segmentos serdo. Chamaremos de a(i) e B(i) 0s vetores de parametros LP de
dois segmentos diferentes e fazendo 1<i<p. Mostraremos abaixo algumas
das medidas mais comuns utilizadas.

L4

Distancia Euclidiana:

E a medida mais béasica de distancia. Se assumirmos p=2, esta
representara a distancia geométrica entre dois pontos no plano cartesiano.
Deste modo, podemos generalizar este conceito para um espaco de
dimenséo N, fazendo p=N.

2

d(@,b)= \/ 3 (ak) - 5010 -

k=1

Distancia de Itakura:
Mede o qudo melhor 4(i) consegue predizer seu proprio segmento em

relacdo ao B(i). Simplificando, seria o logaritmo da relacdo entre os erros
de predicdo de a(i) predizendo o préprio segmento, e b(i) predizendo o
segmento relativo aos coeficientes de a(i).

g0

=S —Ss

} sendo o frame realcionado aos parametros a(i)

|
=
e |

Vale a pena ressaltar que d,(a,b)#d,(b,a) e d(4,b)=d(b,a), no caso da
distancia de Itakura, o resultado depende se estamos comparando a com l_)

ou l_) com a. Ja no caso da distancia Euclidiana, independe da ordem dos
termos a serem comparados.
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3.3 — Analise Cepstral

Primeiramente iremos expor de onde surgiu a idéia da andlise cepstral.
Relembrando que o modelo utilizado de sinal de fala € caracterizado pela
convolugdo do sinal de excitacdo com a resposta ao impulso do modelo do
trato vocal.

Esta modelagem nos gera algumas limitacdes pois, ndo nos possibilita a
separacdo das duas componentes, sé nos fornecendo o resultado (saida do
sistema). Como 0 nosso intuito € representar os segmentos de sinais de fala,
seria de grande utilidade separarmos a excitagdo do modelo do trato vocal,
porque este € 0 que caracteriza o ambiente de formacao da fala.

A representacdo no dominio da frequéncia (espectro) ainda ndo nos
possibilitaria a separacdo destas duas componentes do sinal de fala, pois,
teriamos uma multiplicacédo; o qué néo seria facil de se separar. Dai surgiu a
idéia de se criar um novo dominio onde féssemos capazes de representar o
sinal de fala como uma combinacéo linear da excitacdo com a resposta ao
impulso do modelo do trato vocal ja que, a engenharia nos fornece uma série
de ferramentas que nos auxilia na separacdo de componentes combinados
linearmente.

Um sinal de fala s(n) € dado pela seguinte equacgao:
s(n) =e(n) *6(n), (convolucao)

onde

s(n) é o sinal de fala.

e(n) é o sinal de excitacao.

O(n) é a resposta ao impulso do modelo do trato vocal.

Assim como o espectro (em inglés “spectrum”), o dominio cepstral ou
simplesmente cepstrum representa a transformacao do sinal de fala com duas
propriedades importantes:

12 - As componentes do sinal, e(n) e 6(n), serdo separadas no cepstrum.

22 - As componentes do sinal, e(n) e 6(n), serdo linearmente combinadas no
cepstrum.

O dominio cepstral é separado em dois: o cepstrum real - RC (real
cepstrum); e o cepstrum complexo — CC (complex cepstrum). A diferenca
basica entre os dois € 0 RC descarta a informacéo de fase do sinal, ou seja, o
sinal é sempre representado como sendo de fase minima e o CC considera a
informacéo de fase.

Notacoes:
Dominio | Notacdo para um sinal x(n) (no tempo)
CcC Y, (1)

37



RC Cx (n)

3.3.1 — Cepstrum real

A definicdo de cepstrum real nos diz que:
def 1 n .
c.(n)=3 1{1og|s{s(n)}|}=E [logS(e)|- e - d0.

Ao analisarmos o0 que significa estas operagdes podemos concluir que
as separacao e combinacéo linear dos componentes que representam o sinal,
e(n) e 6(n), seréo satisfeitas.

Analisando:
Sinal de fala (no tempo) (Fourier) Espectro de s(n) (na freqiiéncia)
s(n) =e(n) *O(n) — S(®) = E(o) - O(w)

Aplicando o logaritmo em S(®), teremos :

log{S(m)} = log{E(®) - O(®)} = log{E(w)} + log{®(w)} = C,(w);
(Inversa de Fourier)

C(@)=C,(0)+Co(0) —— c,(n)=c,(n)+cy(n)
redefinindo :

Cepstrum de s(n) (na quefréncia)

c,(n)=c.(n)+cy(n).

Observamos que primeiramente fazemos a transformada de Fourier do
sinal de fala s(n). Deste modo, obtendo uma multiplicacdo das componentes
e(n) e 6(n) na frequéncia e depois aplicando o operador logaritmico no espectro
de s(n), ou seja, no final teremos que o logaritmo do espectro de s(n) sera igual
a soma dos logaritmos do espectro de e(n) e de 6(n). Para finalizar so falta

aplicarmos a transformada inversa de Fourier, assim, obteremos o cepstrum de
s(n). Comparando o cepstrum com 0 espectro, 0 que equivaleria a frequéncia
no espectro serd chamado de quefréncia no cepstrum. Resumindo, s(n) no
dominio da quefréncia sera igual a soma da excitacdo e(n) no dominio da
quefréncia e da resposta ao impulso do modelo do trato vocal 6(n)no dominio

da quefréncia.

Abaixo mostraremos como fica o diagrama de blocos do sinal s(n)
segmentado.

£ (n;m]}

() finur) OTET p|  logl T, IOTFT >

C, (o;m)
w(rr-1)
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Figura 17: Diagrama de blocos da representacéo cepstral do sinal s(n).

Uma vez de posse de uma representacdo do sinal s(n) num dominio
onde podemos separar e(n) e 6(n), basta utilizarmos algum processo linear

para extrair a informacao que nos interessa de cs(n). Como a informagao que
nos interessa é referente a resposta ao impulso do modelo do trato vocal,
podemos retirar a informacéo relativa ao sinal de excitagdo ce(n) e ficaremos
somente com c,(n).

Agora precisamos saber qual parte do eixo da quefréncia corresponde a
Ce(n) e qual parte corresponde a c,(n), pois, sabemos que eles estéo

separados. Intuitivamente, podemos concluir que a resposta de 6(n) estara

situada em baixas quefréncias e a resposta de e(n) em altas quefréncias. Esta
conclusdo vem do fato que s(n) no dominio da freqiéncia é dado por uma
envoltoria (envelope) que limita pulsos bastante rdpidos quando comparados
com a envoltéria. Se pudéssemos separar na frequiéncia as respostas relativas
a 0(n) e a e(n), veriamos que a envoltoria representaria a resposta de6(n) e

0S pulsos seriam a representacao do sinal de excitacdo e(n). Aplicando-se o
logaritmo, estaremos somando as respostas de rapida e lenta variacdo. Ao
fazermos a transformada inversa de Fourier, notaremos que o logaritmo da
resposta em frequéncia de 6(n)ocupara uma faixa de baixa quefréncia, pois,

na freqiéncia ele tem uma lenta variacdo, e o logaritmo da resposta em
freqUéncia de e(n) ocupara uma faixa de alta quefréncia (ha forma de impulsos)
devido a resposta em frequiéncia possuir rapida variacao.

Com a conclusdo acima, podemos simplesmente fazer um processo
chamado de liftragem passa-baixas (PB), que seria o0 equivalente a uma
filtragem passa-baixas s6 que no dominio da quéfrencia. Com esta liftragem PB
eliminariamos de cs(n) a componente ce(n), ficando s6 com a resposta de
6(n) no dominio da quefréncia (cepstrum). A largura da janela de liftragem é tal

gue seja capaz de eliminar c¢(n) de cs(n), e esta largura ideal seria onde
ocorresse 0 primeiro pulso devido a excitacdo, que seria no instante n relativo
ao proéprio pitch do sinal. A periodicidade destes pulsos seria 0 préprio periodo
de pitch do sinal.

3.3.2 - Liftros e medidas de distancia
A literatura nos apresenta dois tipos de liftros usados na extracdo dos
coeficientes cepstrais. Um seria simplesmente uma janela retangular e o outro

teria uma forma onde daria maior énfase aos coeficientes centrais da janela e
de-enfatizando os coeficientes que se situam nos extremos da janela.
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Figura 18: Liftro retangular.

0 L "
Figura 19: Liftro com pesagem maior para os coeficientes centrais.

Os dois tipos de distancias usados estdo relacionados com o tipo de
liftro usado. Se usarmos o liftro 1, (com pesagem), é aconselhavel que usemos

a distancia Euclidiana, ja se usarmos o liftro retangular é aconselhavel o uso de
uma distancia cepstral com pesagem. Abaixo, formularemos estas distancias.

Distancia Euclidiana :

dyleqs o, 1=leq, — a5 1" -[eq, — €41
Distancia cepstral com pesagem :
d2w [gélagéz]: \/[gél —Cos ]T AT [961 _géz]

onde:

C; => Matriz de covariancia de 0.
® => Matriz ortonormal cujas colunas sdo os autovetores normalizados.

A => Matriz diagonal de autovalores ( a diagonal sdo as variancias dos coeficientes, individualmente).

Todos estes conceitos foram estabelecidos apdés um estudo feito por
Tohkura(1987), onde ele mostrou que podemos obter melhores resultados
utilizando estas técnicas acima apresentadas.

E importante levar em consideracdo uma outra medida que também
pode ser muito util em sistemas de reconhecimento. Esta medida se chama
Delta cepstrum, e nada mais € que uma medida da variacdo entre parametros
de segmentos adjacentes, deste carregamos informacdo da dinamica
comportamental dos parametros de segmento a segmento. Esta medida
costuma ser incluida na representacdo de sinal. Ela € dada por:

def

Ac,(n) =¢,,50(M) = Coso(M: gnde a 6 0 segmento em questio e 5Q s&o
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guantos segmentos antes e depois do segmento a vamos incluir no calculo da
variacdo A.

3.4 — Mel-Cesptrum

Abrimos uma nova secdo para uma idéia que se situaria dentro da
analise cepstral, porém, devido a sua importancia e curiosidade resolvemos
separa-la. Esta idéia se chama Mel-cepstrum e se baseia em mapearmos o
sinal de fala ndo com a frequiéncia real e sim com a frequéncia percebida pelo
nosso aparelho auditivo.

Primeiramente explicaremos o que é mel. Mel é uma unidade de
freqUéncia ou pitch percebido em um tom. Volkman e Stevens (1940) foram os
pioneiros neste tipo de trabalho, e fizeram o seguinte: arbitraram que 1000 Hz &
igual a 1000 mels, e realizaram testes com pessoas aumentando a frequéncia
real (Hz) até que as pessoas notassem um aumento na frequéncia percebida
de 2, 3, ...,10 vezes e o0 mesmo fora feito diminuindo a frequéncia. Eles
descobriram que o mapeamento era linear abaixo de 1000 Hz e logaritmico
acima de 1000 Hz.

Encontramos em algumas férmulas que tentam relacionar Fy, com Fpg.
Abaixo mostraremos as formulacdes obtidas nas referéncias [6] e [4].

In| 1+ L -1000
700

( 1000)
Inf1+—
700

De acordo com a referéncia [4], a relagéo €: F_, =1000-log,(1+F,,).

De acordo com a Voicebox [6], arelagdo é: F_, =

Plotando as duas férmulas veremos que seus resultados sdo bastante
parecidos, a diferenca aumenta conforme aumenta a Fy,. Para o nosso caso
veremos que sO nos interessard a relacao até aproximadamente 4000 Hz, pois,
€ a metade da frequéncia de amostragem que utilizamos (Fs = 8000 Hz).

Curiosamente as implementacfes dos coeficentes mel-cepstrais dos
livros de Deller [1] e Rabiner [3] s&o diferentes e por conseguinte nos levam a
resultados diferentes quando aplicadas a um sistema de reconhecimento de
digitos isolados. A seguir mostraremos as diferentes implementacgdes.

41



3500

In(1+fhz/700)" 1000/ In(1+100047007

1000710 g2(1+fhzi1000)

2000 L

z500 |

I:mel

2000 L
1500 |
1000 |

500 |

L L L L
a 2000 4000 goon s000 10000

FHz
Figura 20: Relacéo entre Fy; € Fer.

Primeiramente existe a necessidade de se implementar um filtro, que é
compostos por varios filtros chamados de banda critica (“critical-band” - cb)
com largura de banda que aumenta logaritmicamente conforme o aumento da
frequéncia. A freqiéncia maxima do extremo superior do ultimo filtro cb é no
maximo a metade da freqtiéncia de amostragem.

Abaixo mostraremos o grafico do filtro cb. Na implementacdo podemos
escolher a forma do filtro: triangular, blackman ou hanning, porém, na literatura
s6 encontramos o tipo triangular. A idéia de se usar outros tipos de formas para
os filtros foi vista na Voicebox [6].

H i-6gimo filtro critical-band
ez (™9 centrado em F;

T

° freqiéncia 4 (KHz)

(%

o

Magnitude do filtro

[

o

o

S

o

ta

a

Figura 21: Filtros de banda critica.

O livro de Deller apresenta o diagrama adiante para efetuarmos o
calculo dos coeficientes mel-cepstrais. As frequéncias centrais de cada filtro

~ Fs ;2 . .
sdo dadas por F_; = k'ﬁ’ onde N” é o numero de pontos usados no calculo da

DFT de s(n)-w(n—m)(sinal janelado), Fs é a frequéncia de amostragem e k
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7

representa 0s pontos no eixo horizontal de S(k,m) que € a DFT de
s(n)-w(n —m).

Saida do 1 - ésimo filtro cb (ha fregiéncia)

B 7.1
Vi) = 3 log |3k m)| Hi[k T}

L=

Formar a seqiéncia

. 2. i =1
= 3 logstm)| Hi[k T’“] ————» - {Y(l), k=l
pequtio O, outros valores de k

parai=1,2 _ MNg.
N, => mimero de filtros ch.

Fazer a IDFT usando a equagio abaixo

o fn,m)= % > Yik,) cns[ki Z:N—jt : n]
: i
clnm) 4 LN,
H ficient -cepstrais por f - :
@ coeficientes mel-cepstrais por frame ¢, (1) = i' T k) cns[ki _ Zth -nJ.

N i w,

Figura 22: Diagrama esquematico do célculo dos coeficientes mel-cepstrais
pelo livro de Deller [1].

No livro de Rabiner [3], os coeficientes sdo simplesmente calculados
K

através da formula: ¢, :Z(log(§k))-cos{n-(k—%)%} n=1,2,..,N_, . E claro

k=1
que estamos utilizando a mesma nomenclatura usada anteriormente, e
fazemos este calculo para cada segmento individualmente. S, é o espectro de

poténcia do segmento do sinal s(n) ja filtrado pelos filtros cb, onde k sé&o os
indices da DTFT da poténcia de s(n) e K € o maior indice a ser considerado.
Os filtros sé@o idénticos aos do calculo anterior inclusive, nos dois livros,
aconselham a utilizacdo de filtros espacados de 150 mels e com largura de
banda de 300 mels. Este célculo dos coeficientes mel-cepstrais ndo € claro
quanto a filtragem do segmento de s(n). Basta utilizarmos um liftro PB com
pesagem para pegarmos o numero desejado de coeficientes por segmento
(idéntico ao dos coef. cepstrais).

A representacdo de sinais ndo precisa utilizar somente os coeficientes
extraidos por algum dos métodos acima explicados, podemos também usar
energia e os deltas para complementar a representacdo do sinal. No trabalho
proposto, utilizamos energia, delta-energia, delta-delta-energia, coeficientes,
delta-coeficientes e delta-delta-coeficientes.

No algoritmo implementado em nosso trabalho podemos escolher se
queremos os filtros espacados como mencionado acima, ou escolher o nimero
de filtros dentro da faixa que vai de 0 a Fs/2, ou ainda optarmos pela largura de
banda dos filtros em mels, sabendo que eles serdo espacados da metade da
largura de banda.
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4 —DTW (“Dynamic Time Warping”)

DTW é uma técnica amplamente usada em reconhecimento de sinais de
fala, sendo esta baseada na comparacdo com uma certa referéncia. Devido a
necessidade de se ter uma referéncia para cada classe a ser reconhecida, esta
técnica ndo é usada para tarefas complexas que envolvam grandes
vocabularios. Em geral, utiliza-se para sistemas de reconhecimento de palavras
isoladas e dependentes do orador.

O nome DTW vém do fato de usarmos programagado dinamica como
ferramenta para que o custo computacional diminua e de alinharmos o sinal de
teste com o de referéncia tanto “esticando” como “comprimindo” no tempo.

O objetivo final do algoritmo DTW é comparar um sinal de referéncia
com o sinal de teste que queremos reconhecer e gerar um resultado de
similaridade entre estes sinais. No final este algoritmo gera uma medida de
distancia/similaridade total entre os dois sinais que pode ser interpretada como:
guanto menor for esta distancia mais parecidos serdo os sinais.

4.1 — Programacgao dinamica (DP)

Programacdo dinamica € um método bastante utilizado em
reconhecimento de sinais de fala, e trata-se de um conceito matematico para
analisar processos que envolvam decisfes Gtimas.

Inicialmente, explicaremos de forma sucinta os principios da DP.
Observando o grafico (fig.23) a seguir, notamos dois eixos j e i que podem
representar qualquer coisa. No caso do nosso trabalho, eles representam os
vetores de representacdo do sinal para os segmentos de 1 a | do sinal de teste
e 0S mesmos vetores para os segmentos de 1 a J do sinal de referéncia. Isto
foi s6 para termos uma idéia concreta. Os valores tanto para i quanto para j
precisam ser maiores ou igual a zero.

O objetivo da DP é encontrar o caminho de “menor custo” ou “menor
distancia” através dos pontos mostrados no grafico, que comec¢a no no (0,0) e
termina no no (1,J). O caminho é dado por: (s,t),(i,,],)s (i, ], )y, (U, v), Onde
(i,,],) S&o nos intermediarios e ndo possuem qualquer restricdo. O caminho
completo é dado se (s,t)=(0,0) e (u,v)=(l,J). Existem trés tipos distancias
relacionadas ao caminho. As distancias de transicao (T), de n6 (N) e de ambos
(B — “both”).
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Figura 23: Gréfico para exemplificar Programacao dinamica.

Definindo os tipos de distancias/custos:

e Transicdo ( associado ao caminho percorrido do no atual até o seu predecessor )

Ao (s j ) s i )]dif custo de transi¢ao
Assumimosque :

d.[(1,7)1(0,0)]=0 para todo (i, j); porém variagdes podem ocorrer.

e NO (associado ao no atual, a posi¢do corrente)
def
d (1, ]) = custo associado ao nd (i, j)

Assumimos que :

d (0,0) =0, porém variagdes podem ocorrem.

e Ambos (“Both) ( como o proprio nome ja diz, esta sofre influencia dos dois tipos

anteriores)
def

dg [(ik=jk)| (ik—l s Tk )] =d; [(ik7jk)| (ik—l s Tk )]+ dy (1))

Geralmente usamos o tipo B, pois, esta ¢ a mais genérica das distancias e associa
os tipos T e N. Iremos denotar a distdncia dg por d, sem o B subscrito para facilitar a
nosso trabalho na hora de escrever. A distancia associada ao caminho completo ¢ dada

K

por: D= Zd[(ik, jk)| (ikfl, T )] , onde K ¢ o nimero de transicdes do caminho e
k=1

(iy.js)=(0,0) e (i4.jx )=(I,T). O objetivo deste processo ¢ encontrar um caminho que

minimize D.
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4.1.1 - Principio de otimizagdo de Bellman (BOP)

Este principio tem um papel muito importante no algoritmo de programacio
dindmica, tratando do conceito de melhor caminho que nada mais ¢ que o caminho de
custo minimo. O principio diz que: o melhor caminho para se ir do ponto (s,t) até o
ponto (u,v) passando por (w,x) ¢ dado pela concatenacdo dos melhores caminhos de (s,t)

até (w,x) e de (w,x) até (u,v). Definindo matematicamente:
(w,x)

(5,0) * (u,v) = (5, 1) *(w, %) ® (W, %) *(u, V)

R
* - denota o melhor caminho.

@ -denota concatenagao.

Desta forma podemos definir:
def

D, (i,j) = distancia de (0,0) até (i, j) sobre o melhor caminho
= distancia associada (0,0) *(i, j).
e

D, [(1k s )] (ikf1 s Tkt )]d;f distancia de(0,0) até (ik 3 )i )sobre o melhor caminho parcial
passando por (iy_y. i1 )

(ik-1.Jk-1)

=distancia associada a (0,0) * (ik . )

Como conseqiiéncia direta temos que o custo minimo total para chegar até o n6 (i, j, )
passando pelo né (i, ,,j,,) € igual a distancia minima total para se chegar ao nd
(1, ;,J,_,) mais a distancia d[(ik GG )] Matematicamente temos:

Dmin [(lk ’ jk ) | (ik—l ’ jk—l )] = Dmin (ik—l ’jk—l )+ d[(lk ’ jk ) | (ik—l ’ jk—l )] .

Temos que o melhor caminho para se chegar ao nd (ik, jk) ¢ a minimizacao de
D,_. [(ik . ) | (ik_1 3 Ji )] tirada sobre todos o possiveis predecessores de (ik , jk), ou seja,
D (lk > Jic ) = (imgn ){Dmin (lk—l > Jk-1 )+ d[(lk > Jk ) | (11(71 > Jk-1 )]}

k-1>Jk-1
def

Arbitramos D (1k »Ji ) =0.

Uma vez que o caminho 6timo ¢ encontrado, nds simplesmente recorremos a
memoria dos nds predecessores do caminho 6timo parcial para podermos rastrear os nos
por onde passamos para chegar neste caminho 6timo. Definimos uma funcdo de indice
do no predecessor.

—

def
LP(ik,jk) ; indice do nod predecessor ao no6 (ik,jk) no (0,0) *(ik,jk).

‘P(ikﬂjk) :(ik—1 ajk—1 )
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Algumas restricdes quanto a forma de caminhar devem ser obedecidas
pois, ndo faz sentido caminhar no sentido decrescente do eixo i ou do eixo j. J&
que o objetivo é saindo do né (0,0) chegar no no (1,J).

4.2 - Aplicando ao problema de reconhecimento de palavras isoladas

Como j& mencionamos anteriormente, 0s ponto no eixo i representam
vetores de caracteristicas do sinal de teste e os pontos do eixo j tem 0 mesmo
significado, s6 que é relativo a referéncia. No nosso trabalho, estes vetores
serdo a representacdo do sinal para cada segmento do sinal de teste e do sinal
de referéncia. A notacdo seréa dada por:

caracteristicas do sinal de teste : t(1), t(2), ..., t(i), ..., t(I)

caracteristicas do sinal de referéncia : r(1), r(2), ..., r(j), ..., r(J)

Todos os conceitos aplicados em DP devem ser transportados para esta
secdo com certas ressalvas. Como por exemplo, dy continua sendo maior que
zero porém representa a distancia(medida similaridade) entre um vetor t e um
vetor r.

0<d(i,,],)=custorelativo a comparacao de similarideda entre t(i, ) e r(j, ).

Se t e r forem vetores de predicdo linear usamos
dy(,.j ) =d, [tG,).1G,) ]. & se usarmos coeficientes cepstrais com pesagem

teremos dy(i,,j,) = d, [ tG,),1G) |=tG0) -G -
Graficamente teremos:
A
(I

(2}
t(1)

>
t1) 82 (i) Y

Figura 24: Caracteristicas dos vetores de teste e referéncia associadas as
coordenadasi e j.
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O objetivo continua 0 mesmo do apresentado para a programacao
dindmica, ou seja, encontrar o melhor caminho saindo do ponto (t(1),r(1)) e

chegando no ponto (t(I),r(J)). Esta restricdo nos deixa sem muita “mobilidade”,

por exemplo: se o recorte do sinal ndo foi “perfeito” estaremos incorrendo num
erro de comparar segmentos iniciais e finais do teste e da referéncia que néo
correspondem propriamente ao inicio, nem ao fim da palavra a ser reconhecida.
Uma forma de resolver isto, € “relaxar” esta restricdo dando a liberdade de se
comecar em qualquer n6 da éarea limitada pelos pontos (t(1),r(1)) ,

(t(1),r(1+ A)), (t(1+B),r(1)) e (t(1+B),r(1+A)), e terminar em qualquer n6 da
area limitada pelos pontos (t(I-D),r(J-C)), (t(I),r(J-C)), (t(I-D),r(J)) e
(t(),r()).

A monotonicidade é uma restricdo que deve ser obedecida pois,
estabelece os caminhos ilegais dentro do gréafico de pontos (i,j). Esta restricdo
diz que i, ,<i, e j,_,<j, . Caso nado estabelecéssemos esta restricdo,
poderiamos ter “compressfes” ou “expansdes” (warpings) improprias no
caminho encontrado.

As restricbes globais de caminho limitam a regiéo total de procura do
melhor caminho considerando um limite maximo tanto para compressao quanto
para expanséo. Estas restricoes facilitam bastante o trabalho computacional, e
eliminam pontos que sdo muito improvaveis de pertencer ao melhor caminho,
como por exemplo, pontos do extremo superior esquerdo (1,J) e do extremo
inferior direito (I,1) do gréfico. A seguir, mostraremos graficamente dois tipos
diferentes de restricdes globais.

I
d
A\ D
+
Regido de procura
+
"ltakura"
* /C
3
2 B
1
0 >
o 1 23 LA I

Figura 25: Restricdo de Itakura para caminho global para um fator 2 como
maximo de expansao e compressao.
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As retas A, B, C e D sédo dadas por:
1 1
Atj=—-i—(=-1+1]),
=3 (2 )

B:j=2-i—(2-1-7J),

A restricdo de caminho global de Itakura limita uma regido de procura
para no maximo compararmos um sinal duas vezes maior que 0 outro e no
minimo a metade do outro. Existe uma restricdo um pouco mais simples que

limita uma regido de procura através de uma parametro W2|I—J|, ou seja, 0

parametro W depende da diferenca entre o nimero de segmentos do sinal de
teste e do sinal de referéncia. Este tipo de restricdo foi usada no algoritmo
implementado neste trabalho pois, se usassemos a limitacdo de Itakura ndo
poderiamos comparar sinais que fossem menores que a metade ou maiores
que o dobro um do outro, e isto faria com que precisassemos gravar novos
sinais quando este problema fosse detectado. E como mencionado, o Matlab
ndo nos disponibiliza recursos para fazermos gravacdes, estariamos
complicando o problema de reconhecimento.

I A
J
=it
-
-
-
* -
-
¢ * P=i-w
-
* -
W -
1
D Ll
o1 W *- 4 0+ |

Figura 26: O tipo de restricdo mais simples para limitar o caminho global.
As restricdes locais de caminho limitam as possiveis transicfes para se

passar de um no para o subsequiente e nos informa o peso que cada transi¢cao
pode ter. Elas especificam claramente o custo de transicdo dt do caminho
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percorrido. Ndo mostraremos todos os tipos de restricbes encontradas na
literatura mas, somente as que utilizamos em nosso trabalho.

1

P

Figura 27: O tipo de limitacdo local mais simples. Os valores nos vetores da
figura indicam a pesagem de cada transicéo.

Assumindo que todos os trés vetores estejam convergindo para o ponto (i,,j, ).
Entdo a distancia D total referente a este caminho parcial é dada por:

D@, ., J) +d@,,])
miny D1, _,,j,,) +2-d(iy, Ji)

D@y, i) +d(iys Jy)

Figura 28: Outro tipo de restricdo local mais complexa que a anterior,
possibilitando transi¢cdes entre nds mais distantes.

Neste caso D é dado por:

D(iy o,y )+ 5[y, 50 +dGys )]
min< D(i,_,,j,,)+1-d(,,],)

Dliy i)+ Y5 - [dGiy o) +dGys 3]

4.3 - Explicando o funcionamento do algoritmo DTW implementado

Tendo em maos os coeficientes que representam cada segmento do
sinal de referéncia e de teste, entdo geramos o gréafico explicado anteriormente
onde colocamos o sinal de teste no eixo horizontal e o de referéncia no eixo
vertical.

O préoximo passo € limitar a regido de procura global, através do tipo de
restricio mais simples vista na anteriormente, devemos ainda utilizar algum
tipo de restricao local de procura.

Para todos os pontos comecando em (1,1) calculamos D, considerando
o tipo de restricdo local utilizada conforme é mostrado acima (figs. 26 e 27).
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Assumimos que D para os pontos situados na coluna 1, ou seja, de (1,1) até
(1,W) sejam iguais a zero. Entdo fazemos o mesmo para todos 0s nds da
coluna 2 que estejam dentro da regido de procura global, tudo isso obedecendo
a restricdo de procura local. Isto € feito sucessivamente para todos os nés que
estdo dentro da regido de procura global até chegarmos na coluna I.

Assumimos que o ponto (1,J) € ponto final do melhor caminho e fazemos
o caminho contrario em direcdo a origem. Quando chegarmos num noé onde a
coluna ou a linha é 1 (ou ambos) paramos; pois, ja teremos encontrado o
melhor caminho. O ndmero de nés por onde passamos no melhor caminho &
dado por M. A distancia final é dada pela divisdo entre D que é o somatério das
distancias locais e de transi¢ao entre os nés do melhor caminho e M. Podemos
considerar este procedimento como sendo uma espécie de normalizacao.

D, =D(LJ)/M.

final

Como pudemos notar existe um certo relaxamento quanto ao nd inicial
do caminho de menor custo total, porém, ndo temos este mesmo tipo de
relaxamento para o no final. Sempre atrelamos o no final a (I,J). No final temos
um valor Dsng € quanto menor for este valor indicard que mais parecido sao os
sinais comparados. Dsnar € um valor de similaridade entre dois sinais de
tamanhos diferentes. Este algoritmo foi baseado no livro e nas notas do
sistema de reconhecimento implementado pelo grupo de pesquisa em
processamento de sinais de fala da Universidade do Porto — Portugal,
principalmente nas notas e algoritmos implementado pelo Prof. Carlos Espain

[7].

4.4 — Algoritmo de treinamento e reconhecimento

Estes dois algoritmos sé&o baseados no algoritmo DTW pois o
treinamento e o reconhecimento nada mais séo que comparagdes entre sinais,
e 0 que gerar o resultado de Dsing mais satisfatério em comparacao aos outros
(dependendo do tipo de aplicacdo) seréa o sinal desejado.

4.4.1 - Algoritmo de treinamento

Sabemos que cada classe tem um certo numero de elementos,
considerando o nosso trabalho, as classes sdo os digitos que queremos
reconhecer {0, 1, ..., 9} e 0 numero de elementos de cada classe € 5, ou seja,
cinco sinais de treinamento para cada classe.

O algoritmo de treinamento tem por intuito encontrar o elemento que
melhor representa a classe. Este serd a nossa referéncia ou padrao.
Intuitivamente consideramos o elemento que melhor representa a classe como
sendo o elemento mais central da classe.
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Para encontrarmos este sinal mais representativo, devemos calcular a
distancia Dsina de um elemento para todos os outros e fazermos o somatorio de
Dsinai; €Ste somatério é feito para todos os elementos da classe. Depois,
pegamos 0 elemento que tenha o menor somatério como sendo 0 mais
representativo. Representamos por t(n) o elemento k de uma certa classe,
sendo que: 1<k<5 e tg como sendo o sinal mais representativo da classe.
Matematicamente temos:

S() =D D (t, (), t, ()

t, (n)sera tal que S(R) <S(j), Vj|j#Rel<j<5.

Outros valores que utilizaremos no algoritmo de reconhecimento seréo a
maior distancia entre dois elementos da classe(dmaxl) e a maior distancia
entre o elemento mais representativo e um outro elemento da classe(dmax).
Graficamente teremos uma idéia melhor do que isto significa:

dmax

Elemento mais
representativo

dmax

Figura 29: Elementos e valores calculados no algoritmo de treinamento.

No final teremos um sinal padréo ou de referéncia para cada classe com
seus respectivos dmax e dmax1.

4.4.2 - Algoritmo de reconhecimento

Este algoritmo pega um sinal de teste e compara com o padrao de cada
classe (centréide) através do algoritmo DTW, e o que resultar na menor
distancia Dsna Sera reconhecido como pertencente a classe do padrdo que
gerou este Dsna. Chamaremos pg(n) o sinal padrédo (centrdide) da classe k e
g(n) o sinal de teste.

min{D it (8(0),p, (n)) |1 <k < (ntimero de classes)}

k relativoao D, minimosera a classe reconhecida.

Também podemos recorrer aos elementos da classe, ou seja, quando
fazemos o reconhecimento pegamos os dois menores Dina (as duas classes
mais provaveis usando o centrdide) e comparamos g(n) com todos o0s
elementos destas duas classes mais provaveis. Fazemos o somatério das
Dsinal'S para todos os elementos da classes e a que gerar menor somatério sera
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a classe reconhecida. Este procedimento também é executado para as cinco
classes mais provaveis obtidas na comparacédo com o centroéide.

Os valores de dmax e dmax1 séo utilizados com o intuito de se diminuir
o percentual de erros de reconhecimento e pelo menos “manter” o percentual
de acertos. Podemos fazer um teste para nos poupar trabalho computacional,
primeiro executamos o reconhecimento propriamente dito (compara¢cdo com 0s
centroides de cada classe), depois pegamos 0 maior dmax ou 0 maior dmaxl
de um certo conjunto de padrdes (todas as classes) e comparamos com 0 Dyina
obtido pelo centréide da classe reconhecida com g(n) (sinal de teste). Se
A - (dmax oudmax1) < D, _, (centroide da classe reconhecida, g(n)) , entdo dizemos

gue este sinal g(n) esta fora da faixa de reconhecimento e pediriamos para
entrar com um novo sinal de teste. O termo A mencionado a anteriormente,
nada mais € que um fator de escala utilizado neste teste. O reconhecimento
pode ser feito sem este teste, de modo que, sempre teremos um resultado para
0 reconhecimento, pois, em muitas aplicacdes € imprescindivel que tenhamos
alguma estimativa do resultado de reconhecimento.
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5 - Experimentos

Nesta secdo mostraremos alguns resultados e faremos uma analise
deles. Como sabemos, existe um grande namero de parametros que podem
ser escolhidos no decorrer do reconhecimento, como por exemplo, o tipo de
janela usada na segmentacdo, o tipo de restricdo global e local usada no
algoritmo DTW, qual o fator multiplicativo do teste para ver se o sinal de teste
esta dentro da faixa de reconhecimento e varios outros dependendo dos tipos
de parametros usados para representar o sinal.

Nesta etapa inicial comecaremos com tamanho de segmento 20
ms(tframe=20 ms), usaremos para representar cada segmento um valor de
energia + um de delta-energia + um de delta-delta-energia + doze de
coeficientes cepstrais + doze de delta-cepstrais e doze de delta-delta-cepstrais,
dando um total de 39 parametros(39cc). A janela utilizada na segmentacao é
retangular sem superposi¢do. A restricdo local usada no algoritmo DTW é
chamada de dtw11 que é a mais simples apresentada neste trabalho onde o né
antecessor sO podera ser um do trés nés adjacentes ao n6 em questao (ver fig.
27).

Chamaremos esta restricao de dtwll e a outra de dtw22_1 (ver fig. 28).

A restricdo global seréd dada por W caso [1-J|>2, entdo W =|I-]J|, caso

contrario W sera igual a 2. Nestes primeiros resultados estaremos testando um
possivel limiar para (A-dmax) ou (A-dmaxl) de modo que satisfacam a

condicdo proposta para este teste, que é diminuir o percentual de erro de
reconhecimento e pelo menos manter o percentual de acertos. Outro fator
muito importante a ser considerado é que estamos eliminando os sinais nos
quais o recorte foi problematico. Isto significa que estaremos analisando
somente a eficiéncia do sistema de reconhecimento e ndo do processamento
total do sinal. Apesar do Matlab ser uma ferramenta fabulosa, ele ndo facilita o
nosso trabalho caso desejemos desprezar alguns sinais mal recortados (ver
secdo 2.4 — Tabela 7). Para solucionar este problema nos eliminaremos o0s
sinais mal recortados e adicionaremos sinais bem recortados em seus lugares.
Consequentemente, nos teremos um universo de treinamento com 50 sinais e
com 100% de acerto na deteccdo de endpoint. Apos obtermos os melhores
resultados para os parametros a serem escolhidos, iremos analisar a eficiéncia
do sistema total.

Os testes foram feitos utilizando-se os 50 sinais (5 elementos de cada

classe) de treinamento mais 50 sinais de teste diferentes dos sinais de
treinamento, sendo que todos estes sinais sdo de um so orador.
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Experimento 1: Teste de limiar (A*dmax ou A*dmax1)

Usando:

+ tframe=20 ms.

janela (segmentacao)=retangular.

Sem superposicao (segmentacéo)

dtwll.

39cc(coef. cepstrais) por segmento=1e+1lde+ldde+12cc+12dcc+12ddcc.

Como podemos notar os graficos estdo fornecendo os percentuais totais,
ou seja, o percentual de acerto e de erro considerando os 100 sinais, 50 de
treinamento e 50 de teste.

As tabelas sédo para 1 centroide, 2 classes menores significa que esta
recorrendo a todos os elementos das duas classes mais provaveis e 5 classes
menores significa que estamos recorrendo a todos os elementos das 5 classes
mais provaveis.

A palavra total significa que estamos analisando os 100 sinais, quando
estiver escrito treinamento ou universo de treinamento significa que estamos
analisando somente os 50 sinais de treinamento e quando for universo de
teste ou somente teste estaremos analisando os 50 sinais de teste.

As palavras acerto, erro e nr se referem respectivamente aos
percentuais de acerto, de erro e de ndo-reconhecidos, que na verdade sao os
sinais que se encontram fora da faixa de reconhecimento. As davidas ocorrem
somente nos casos onde fazemos o reconhecimento com 2 classes menores e
com 5 classes menores, pois, estas sdo relacionadas ao resultado do
somatorio das distancias Dsina €ntre cada elemento da classe e g(n) ser minimo
para duas classes diferentes. Neste caso teriamos duas classes igualmente
provaveis. Vale a pena mencionar que este resultado(duvida) € muito dificil de
ocorrer.

Analisando a tabela notamos que: quando os valores de A sao altos
independentemente, se utilizamos dmax ou dmaxl os resultados sao bem
parecidos com os resultados quando néo utilizamos limiar algum (todo sinal de
teste gera um resultado de reconhecimento entdo para este caso nr=0). O
melhor resultado foi obtido para o valor de limiar (1,5)*dmax, na verdade este
foi o Unico que atendeu a consideragdo de manter o percentual de acertos e
diminuir o percentual de erros, quando nao, pelo menos diminui igualmente os
valores dos percentuais de acertos e erros, ndo comprometendo o resultado
final se comparado com o resultado obtido sem limiar. Este resultado,
utilizando (1,5)*dmax, néo foi muito melhor do que o resultado sem limiar.

Caso precisassemos utilizar algum limiar, deveriamos utilizar o valor

acima mencionado como o de melhor resultado, porém, se for indiferente o uso
de limiar, parece muito melhor néo estipularmos limiar algum. O resultado
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dar muito e sempre teremos alguma estimativa sobre o

ao ird mu

reconhecimento do sinal de teste.
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Experimento 2: Teste DTW (testando o tipo de restricao local)

Usando:

+ tframe=20 ms.
+ janela (segmentacao)=retangular.

+ Sem superposicao (segmentacao)

+ 39cc(coef. cepstrais) por segmento=1e+1de+ldde+12cc+12dcc+12ddcc.

+ Sem limiar.

Neste teste estamos analisando os resultados referentes as restricdes
locais de caminho, ou seja, estaremos limitando a distancia de transicdo em
alguns pontos. No caso de dtwll, estaremos limitando as transi¢bes entre 0s
nés (i—-1,j), (i,j—1) e (i—1,j—1) sendo o nd subseqiente (i,j). No dtw22_3
estaremos limitando as transicdes entre os nés (i—-2,j—-1), (i—-1,j—-2) e
(i-1,j—1) sendo o né subsequiente (i,j) e os nés intermediarios, (i—1,j) e
(i,j—1), também precisam ser validos pois entram no célculo da distancia. Este

procedimento foi explicado com mais detalhes na sec¢do do algoritmo DTW. O
dtw22 4 é uma variacdo do ditw22 3 pois, ao invés de considerar trés
transicdes, ele considera 5 devido a inclusédo dos nés intermediarios no calculo.
Esta variacdo ndo se encontra na literatura porém me pareceu importante fazé-
la com o intuito de observar a sua influéncia no resultado.

Neste caso a distancia B € dada por:

DG, 1, ) + ¥ -lddy. )]

D@, 5, Ji) + % : [d(ik—l I )+ d(ikvjk)]
miny D(i,_;, ) +1-d(iy, jy)

D(iy 0 di2) + Y5 - [dG i) +dGiy )]
DGy, j) + Y5 - [dGy )]

Observando as tabelas a seguir, notamos que o0s resultados
considerando dtw22_3 e dtw22_4 sdo melhores que o resultado referente a
dtwll. Isto jA era de se esperar pois dtw22 3 e ditw22 4 dao uma maior
liberdade de procura do melhor caminho, ou seja, temos uma area maior para
encontrar a presenca do caminho de menor custo. Apesar de gerar melhores
resultados ha um certo custo que se deve pagar por isto, que € o aumento da
complexidade computacional, incorrendo num algoritmo mais demorado. No
teste de reconhecimento de 100 sinais, o algoritmo dtwll é aproximadamente
10 min mais rapido que os algoritmos dtw22_3 e dtw22_4. Observando
somente os resultados dos algoritmos diw22_3 e dtw22_4, notamos que suas
diferengcas sao “insignificantes”, sendo praticamente irrelevante levantar a
questao sobre qual deles gera melhor resultado em menor tempo (observar a
tabela de resultados totais e seus respectivos tempos de execugao).
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E uma relacdo custo/beneficio, se quisermos melhorar o resultado
alterando a restricdo de caminho local, teremos que pagar um certo preco por
isto, em forma de tempo de execucdo. Dependendo da aplicacédo para a qual
estamos usando, este custo pode ser irrelevante, mas para aplicacbes que
necessitam rapidez no processamento, este custo pode ser um pre¢o muito
caro a se pagatr.
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Dtw1l Dtw22 3
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 centréide | Acertos: 92% 66% 98% 64%
Erros: 8% 34% 2% 36%
2 classes | Acertos: 96% 70% 100% 76%
fusheliss Erros: 4% 30% 0% 24%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes Acertos: 96% 68% 100% 78%
Menores 1 Erros: 4% 32% 0% 22%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
Dtw22 4
Universo de Universo de
treinamento Teste
1 centréide | Acertos: 94% 68%
Erros: 6% 32%
2 classes | Acertos: 100% 78%
menores e 0% 2204
Duvidas: 0% 0%
5 classes Acertos: 100% 80%
menores FET— 0% 20%
Duvidas: 0% 0%
Dtw1l Dtw22 3 Dtw22 4
Universo Universo Universo
total total total
1 centréide | Acertos: 78% 81% 81%
Erros: 22% 19% 19%
2 classes Acertos: 83% 88% 89%
menores e 17% 12% 11%
Duvidas: 0% 0% 0%
5 classes Acertos: 82% 89% 90%
menores | Erros: 18% 11% 10%
Duvidas: 0% 0% 0%
tempo 30min 41min 42min

Tabelas referentes ao Experimento 2.




Experimento 3: Teste de tamanho de segmento

Usando:

+ janela (segmentacao)=retangular.
+ Sem superposicao (segmentacao).

o dtwll.

+ 39cc(coef. cepstrais) por segmento=1e+1lde+ldde+12cc+12dcc+12ddcc.
+ Sem limiar.

Neste teste estamos analisando os resultados referente a diferentes
tamanhos de janela de segmentacdo. Segmentos menores obviamente geram
um maior numeros de segmentos para um mesmo sinal quando segmentado
por segmentos maiores. Evidentemente quanto maior o nimero de segmentos
por sinal maior serd o custo computacional e por conseguinte maior sera o
tempo gasto na execucéao.

Estes testes tém por intuito estipular um tamanho de segmento que seja
otimo para o algoritmo de reconhecimento. Como sabemos, é necessario que
segmentemos o sinal em segmentos relativamente pequenos onde tais
segmentos do sinal de fala possam ser considerados aproximadamente
estacionarios.

Observando os resultados das tabelas subsequentes, notamos que o0s
melhores resultados foram obtidos com segmentos de 15 ms porém estes
resultados n&o séo significativamente melhores em comparagao aos resultados
usando os valores de 20 ms e 10 ms para o tamanho dos segmentos.
Podemos observar na tabela de resultados totais que o tempo de execucao
aumenta muito conforme se diminui o tamanho do segmento.

De forma geral, ndo me parece vantajoso utilizar segmentos de tamanho
menor que 20 ms pois, o tempo de execuc¢do de um total de 100 sinais € menor
em 10 min que o de 15 ms e 45 min menor que o de 10 ms e seus resultados
nao sao tao ruins se comparados com os resultados obtidos utilizando os
outros dois tamanhos de segmentos. Poréem o fato de ser vantajoso ou nao,
depende da aplicagéo na qual estamos usando o sistema.
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10 ms 15 ms
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 centréide | Acertos: 86% 64% 94% 72%
Erros: 14% 36% 6% 28%
2 classes | Acertos: 92% 72% 96% 72%
MIEeTES Erros: 8% 28% 4% 28%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes Acertos: 100% 78% 96% 72%
TEIOES Erros: 0% 22% 4% 28%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
20 ms
Universo de Universo de
Treinamento Teste
1 centréide | Acertos: 02% 66%
Erros: 8% 34%
2 classes Acertos: 96% 70%
menores e 4% 30%
Duvidas: 0% 0%
5 classes Acertos: 96% 68%
menores FET— 4% 3204
Duvidas: 0% 0%
10 ms 15 ms 20 ms
Universo Universo Universo
total Total total
1 centréide | Acertos: 75% 83% 78%
Erros: 25% 17% 22%
2 classes Acertos: 82% 84% 83%
Menores 1 Erros: 18% 16% 17%
Duvidas: 0% 0% 0%
5 classes Acertos: 89% 84% 82%
menores Erros: 11% 16% 18%
Duvidas: 0% 0% 0%
Tempo 75min 41min 30min

Tabelas referentes ao Experimento 3.




Experimento 4: Teste do tipo de coeficiente

Usando:

+ tframe=20 ms.

+ Janela (segmentacao)=retangular.

+ Sem superposicao (segmentacao).

+ dtwll.

+ 39c(coef.) por segmento=1e+1de+ldde+12c+12dc+12ddc.
+ filtros cb triangulares (tamanho variavel)

+ Sem limiar.

Neste teste estamos analisando os resultados referente a diferentes
tipos de coeficientes utilizados para representar o sinal. No caso, fazemos
somente a comparacdo entre coeficientes cepstrais e mel-cepstrais pois, a
maioria dos trabalhos publicados na area utilizam estes tipos de coeficientes
uma vez que geram resultados melhores que os coeficientes LP.

Nas primeiras tabelas temos: uma com resultado devido a coeficientes
cepstrais (base de comparativa — a mesma tabela do teste de tamanho de
segmento usando 20ms), e outras trés com resultados referentes a
coeficientes mel-cepstrais implementados de acordo com a formula dada no
livro de Deller [1] (variacdo 0) e as variacbes 1 e 2 sao relativas a
implementacdo da variagcdo O (apresentada na figura 22 deste trabalho), s6
que com pequenas alteracOes. Estas alteracdes sao respectivamente a
retirada do fator multiplicativo (2/IN") da equacao

¢, (n;m) :%-
i=1

,,,,,

para o calculo de c (n;m), usamos diretamente a DCT do Matlab aplicada a

Y (k) pois, na referéncia [7] utilizam a DCT para a obtencdo dos coeficientes

mel-cepstrais. Esta variacOes foram tentativas de se obter melhores resultados
uma vez que o0s coeficientes cepstrais ainda estdo gerando resultados
melhores que o0s coeficientes mel-cepstrais até entdo implementados. Nao
conseguimos obter resultados melhores que o obtido com os coeficientes
cepstrais. Nas variacfes 0, 1 e 2 usamos 25 filtros cb triangulares.

As variacOes de 3 a 6 séo outras tentativas de se conseguir melhores
resultados utilizando coeficientes mel-cepstrais. A implementacdo € feita

calculando-se Y(k) pela fig. 21 a Gnica diferenca é que utilizamos o espectro

de poténcia do sinal s(n) e ndo mais o espectro puro e simples do sinal s(n), e
depois aplicamos este resultado na equacao modificada da implementacéo do

S T

K

Rabiner [3] dada por: ¢, :Z(Y(k))'cos{n(k_%)f} n=1,2,..,N, . A
k=1

diferenca basica entre as variacbes é o tamanho e numero de filtros cb. Na

variagcdo 3 usamos 25 filtros cb triangulares igualmente espacados como é

mostrado na fig. 20, pelo proprio principio de construcdo dos filtros cb, temos

que K tem que ser referente a Fs/2 ou menor. Na variacado 4 usamos 30 filtros
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cb triangulares, na variagdo 5 ao invés de fixarmos o numero de filtros, fixamos
o a largura de banda em mels dos filtros cb, no caso usamos 300 mels de
largura de banda. Nas variagGes anteriores usamos um liftro PB com pesagem
para obtermos o numero de coeficientes desejados. A variacdo 6 € idéntica a
variacdo 5 s6 que usamos um liftro PB retangular ao invés de um liftro PB com
pesagem. Novamente ndo conseguimos obter resultados melhores que o dos
coeficientes cepstrais.

Como até entdo ndo conseguimos implementar coeficientes mel-
cepstrais que tivessem melhores resultados que os coeficientes cepstrais,
comecei a questionar a eficiéncia dos coeficientes mel-cepstrais e para verificar
tal eficiéncia, realizamos uma implementacdo com a funcdo que gera 0s
coeficientes mel-cepstrais (mcespt.m) da Voicebox [6]. A fungcdo que gerou
estes coeficientes ja estava pronta e seus resultados estdo na tabela referente
a variacao 7 (usamos 25 filtros cb triangulares). Esta tabela é tida como um
prova da existéncia de coeficientes que nos geram resultados melhores que os
cepstrais e da eficiéncia dos coeficientes mel-cepstrais.

As variacOes de 8 a 12 (usamos 25 filtros cb triangulares) séo
relativas a implementacédo apresentada no livro de Rabiner [3] porém, o livro
nao deixa claro como deve ser realizada a filtragem do espectro de poténcia
pelos filtros cb. Abaixo temos alguns esclarecimentos que devem ser
apresentados antes de continuarmos pois, mostram as diferentes formas de
filtragem implementada neste trabalho e suas consequéncias.

+ Ccb é a matriz dos filtros cb, de tamanho cb(1:nf,1:K) onde nf € o nimero de
filtros cb usados e K é a maior freqiiéncia de cb cujo valor é ndo nulo, ou
seja, extremo direito do cbh(nf,...) ndo nulo.

+ antes de fazer o log de qualquer valor nestes procedimentos, nés testamos
para ver se o valor é zero, caso afirmativo entdo substituimos por um valor
na casa de 10° para ndo dar erro relativo ao logaritmo de zero, que é
menos infinito.

+ Variagbes 8 e 9 - sum(log(cb.*r3)) resulta na filtragem do espectro de
poténcia de um segmento pelos nf filtros cb, individualmente. E a
multiplicagdo elemento a elemento de cb(1,1:K).*r3(1,1:K), sendo
rs(j,1:K)=r3(1,1:K)=r(1:K) (r(1:K) € o espectro de poténcia de s(n)),
fazemos o log de cada elemento desta matriz e depois fazemos o somatorio
em colunas, ou seja, log[cb(1,1)*r3(1,1)]+log[cb(2,1)*r3(2,1)]+...+
log[cb(nf,1)*r3(nf,1)] e assim por diante para cada coluna. Este somatorio
igual a [log(cb(1,1))+log(cb(2,1))+...+ log(cb(nf,1))]*log(r(1)).

+ Variagdo 10 - ao fazermos cb*r, estamos filtrando individualmente o
espectro de poténcia do segmento por cada filtro cb e fazendo o somatorio
dos elementos de cada filtragem, depois faremos a DCT (Matlab) no log do
resultado desta filtragem (procedimento semelhante ao usado pelo
algoritmo proposto no livro de Deller [1]).

+ Variagbes 11 el2 - log(sum(cb.*r3)) resulta na filtragem de um segmento
pelos nf filtros cb, individualmente. E a multiplicacdo elemento a elemento
de cb(1,1:K)*r3(1,1:K), sendo r3(j,1:K)=r3(1,1:K)=r(1:K) (r(2:K) é o

63



espectro de poténcia de s(n)), depois fazemos o somatério em colunas,
ou seja, cb(1,1)*r3(1,1)+cb(2,1)*r3(2,1)+...+cb(nf,1)*r3(nf,1) e assim por
diante para cada coluna. Este somatério € igual a [cb(1,1)+cb(2,1)+...+
cb(nf,1)]*r(1). Uma vez obtido este resultado entdo aplicamos o logaritmo.
A Unica diferengca entre as variacbes 11 e 12, € que na 11 usamos
cb(1,1)*r3(1,1)+cb(2,1)*r3(2,1)+...+cb(nf,1)*r3(nf,1) e na 12 usamos
[cb(1,1)+cb(2,1)+...+ cb(nf,1)]*r(1)=cbf(1)*r(1). O resultado na 12 é melhor
devido a um niumero menor de erros procedente da substituicdo de zero por
10° Na 11 fazemos esta substituicdo nos elementos de uma matriz
(2:nf)x(1:K) e na 12 esta substituicdo é feita em um Unico vetor 1x(1:K) logo,
0 numero de erros devido a substituicdo que podem ser inseridos numa
matriz € bem maior do que o nimero que pode ser inserido hum vetor.

Como podemos notar, a variagdo 12 nos fornece o melhor resultado e
este também € obtido em um tempo de execucdo menor. A passagem da
variacdo 11 para 12 tinha a principio o intuito de tornar o algoritmo mais rapido
porém como ja explicamos acima, ela repercutiu num nimero menor de erros
de substituicdo por conseguinte aumentando o percentual de acertos de
reconhecimento.

Até entdo, o resultado da variacdo 12 € o melhor conseguido por nés
neste trabalho, e se compararmos os tempos de execucdo de uma bateria de
100 sinais de teste temos:

+ Coef. Cepstrais => aproximadamente 30min.
+ Coef. Mel-cepstrais (variacdo 11) => aproximadamente 43min.
+ Coef. Mel-cepstrais (variagdo 12) => aproximadamente 25min.

Tendo em vista o resultado percentual do reconhecimento e o tempo de
execucdo, a Iimplementacdo utilizando os coeficientes mel-cepstrais da
variacdo 12 € sem duvida muito melhor que a implementacdo usando 0s
coeficientes cepstrais ou qualquer implementacéo de coeficientes mel-cepstrais
utilizada neste trabalho.
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Coef. Cepstrais Esta primeira tabela nos
Universo de Universo de forn.ece o resultado do teste
. realizado com os coeficientes
treinamento Teste cepstrais (mesma tabela do
1 centréoide | Acertos: 029, 66% teste de tamanho de frame
: usando 20 ms), e tem por intuito
Erros: 8% 34% servir de padrio para a
- _ _ comparagdo com os testes a
serem realizados com  os
2 classes Acertos: 96% 70% coeficientes mel-cepstrais pois, o
menores . objetivo ¢  comparar  0S
Erros: 0 0 ) p
s 4% 30% resultados.
Duvidas: 0% 0%
5 classes Acertos: 96% 68%
menores Erros: 4% 3204
Duvidas: 0% 0%
Variacado 0 (eq. Deller) 12 - Variacdo
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 centréide Acertos: 70% 46% 020 60%
Erros: 30% 54% 8% 40%
2 classes Acertos: 849% 589% 98% 64%
menor .
enores 1 Eros: 16% 42% 2% 36%
Davidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes Acertos: 90% 58% 98% 68%
menores .
Erros: 10% 42% 2% 32%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
= T
- 2_-variag go ¢ No primeiro resultado usamos
Universo de Universo de integralmente a formulagdo
treinamento Teste dada pelo livro de Deller (fig.
— 21 deste trabalho).
1 centroide Acertos: 92% 58% ¢ 12 — variag8o: retiramos o
Erros: 0 0 fator multiplicativo (2/N”) do
8% 42% ultimo bloco da fig. 21.
- - - ¢ 22— variagéo: nio utilizamos
2 classes Acertos: 0 ) o ultimo bloco da fig. 21 para
menores 98% 56% o calculo dos coef. Mel-
Erros: 2% 449% cepstrais, e utilizamos a DCT
P . discrete cosine transform) do
0, 0, (
Ruvidas: 0% 0% Matlab pois, esta é
5 classes Acertos: 100% 56% mencionada no livro de
menores . Rabiner e na referéncia [7]
Erros: 0% 44% como sendo a ultima etapa no
Duvidas: 0% 0% calculo destes coeficientes.

Tabelas referentes ao Experimento 4 — partel.
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32 - Variacao 42 - Variacao
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste Treinamento Teste
1 centréide Acertos: 74% 28% 76% 28%
Erros: 26% 72% 24% 72%
2 classes Acertos: 889% 26% 88% 26%
menores Erros: 12% 74% 12% 74%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes Acertos: 90% 26% 90% 26%
menores Erros: 10% 74% 10% 74%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
52 - Variagéo 62 - Variacéo
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 centréide | Acertos: 74% 30% 74% 30%
Erros: 26% 70% 26% 70%
2 classes Acertos: 88% 30% 88% 30%
menores Erros: 12% 70% 12% 70%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes Acertos: 90% 32% 90% 32%
menores Erros: 10% 68% 10% 68%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%

Tabelas referentes ao Experimento 4 — parte2.

Nestas variagGes ao invés de utilizarmos S(k,m) como sendo o
espectro de poténcia de um frame do sinal e ndo mais o
espectro de um frame do sinal (primeiro bloco da fig. 21).

Calculamos Y(i) e ?(k) normalmente dado pela fig. 21 e

depois fazemos a DCT dada pela férmula do Rabiner
modificada

~ N (% 1\ =
S, =Y (Y(0)-cos| n-[ k== |- = | n=1,2,..,N,.

k=1 2) K
Na férmula real do livro de Rabiner ao invés de ?(k) usamos

log(S, ) . Agora basta utilizarmos um lifter PB com pesagem
K
para “pegarmos” o nimero desejado de coeficientes por frame.

3% — variacdo: usamos 25
filtros cb igualmente
espacados com 50% de
superposicdo em mels. A
freqiéncia maxima do
ponto de maior fregliéncia
dos filtros é Fs/2.

4% — variac&o: usamos 30
filtros cb igualmente
espacados com 50% de
superposi¢cao em mels.

5% — variagd0: usamos
300 mels de largura de
banda dos filtros cb e 150
mels de superposicao.

6% — variagdo: usamos
igualmente 300 mels de
largura de banda dos filtros
cb e 150 mels de
superposicao porém o liftro
PB sera wusado sem
pesagem.
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72 - Variacéo

72 - variag8o: Como até entdo nio
obter  resultados

Universo de Universo de conseguimos
. melhores que os dos coef.
treinamento Teste Cepstrais, tentamos fazé-lo com a
1 centroide [ Acertos: 98% 76% utilizagdo da fungdo mcepst.m da
Voicebox [6], e podemos notar que
Erros: 2% 24% o resultado superou bastante o
- _ _ resultado obtido com os coef.
Cepstrais. Neste e em todos os
2 classes | Acertos: 100% 82% teste subseqilentes usaremos 25
menores Erros: 0% 18% filtros cb igualmente espagados.
Duvidas 0% 0%
5 classes | Acertos: 100% 82%
menores FE— 0% 18%
Duvidas 0% 0%
82 - Variacao 92 - Variacio
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 Acertos: 46% 26% 100% 76%
centréide Erros: 54% 74% 0% 24%
2 classes | Acertos: 52% 82% 100% 82%
MENOres 1 Erros: 48% 18% 0% 18%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes | Acertos: 80% 24% 100% 82%
ETER Erros: 20% 76% 10% 18%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
102 - Variacdo 112 - Variacédo
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 Acertos: 94% 62% 100% 80%
centréide e 6% 38% 0% 20%
2 classes | Acertos: 98% 64% 100% 80%
MENOres 1 Erros: 2% 36% 0% 20%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes | Acertos: 100% 70% 100% 84%
MENores 1 Erros: 0% 30% 10% 16%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%

Tabelas referentes ao Experimento 4 — parte 3.
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122 - Variacao

Universo de Universo de
treinamento Teste
1 Acertos: 100% 82%
centroide T 0% 18%
2 classes | Acertos: 100% 84%
menores e 0% 16%
Duvidas: 0% 0%
5 classes | Acertos: 100% 86%
menores S 0% 14%
Duvidas: 0% 0%

Tabela referente ao Resultado 4 — parte 3 — Ultima tabela.

Nas variacdes de 8 a 12 usaremos a implementagdo proposta no livro de Rabiner [3],

. e ~ 1) =«
através da eq. cn:Z(log(sk))-cos{n-(k—aj-i} n:1,2,...,Ncb ,

k=1

mais um liftro PB com pesagem.

82 — variagdo: Na formula acima usamos K = N’, onde N’ ¢ o niimero de pontos
usados no calculo da DTFT da poténcia de s(n) e

log(S, ) =sum(log(cb. *r,)).

92 — variaco: Na féormula acima usamos K = a freq. maxima do filtro cb, que
sabemos ser < Fs/2 e log(S, ) =sum(log(cb. *1,)) .

102 - variagdo: Na formula acima usamos DCT (do Matlab) de log(Sk) a0 invés
dos cossenos multiplicados acima e log(Sk ) = log(cb * I') .

112 - variagdo: Na formula acima usamos, 10g(§k ) =log(sum(cb. * I, ).

122 - variag&o: Na formula acima usamos, 10g(S, ) = log(cbf.*r).
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Experimento 5: Teste do niumero de coeficientes mel-cepstrais (mc)

Usando:

tframe=20 ms.

janela (segmentacao)=retangular.

Sem superposicao (segmentacao).

dtwll.

m variavel (8, 10 ou 12).

Total de coef. por segmento é 1le+lde+1dde+(m*mc)+(m*dmc)+(m*ddc).
25 filtros cb triangulares.

Sem limiar.

Usamos a implementacéo da 122 variagdo do experimento 4.

* & & & 6 o o oo o

Neste teste variamos o valor de m, que é o numero de coeficientes mel-
cepstrais extraidos na analise cepstral. O valores de m testados serdo: 8, 10 e
12.

O intuito € representar o segmento com 0 menor numero possivel de
coeficientes, de modo que nado prejudiqgue o percentual de acertos de
reconhecimento.

Observando os resultados notamos que ndo ha mudanca significativa
entre a utilizagdo de m=10 e m=12, e também foi constatado que todos os trés
teste tiveram um tempo de execucdo de aproximadamente 25 min. Desta
maneira, o que nos fornece melhor resultado € o que tem menor numero de
coeficientes e resultados bastante expressivos de reconhecimento, ou seja, a
tabela onde m = 10.
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27mc =>m =8

33mc=>m =10

Tabelas referentes ao Experimento 5.

Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 Acertos: 100% 78% 100% 82%
centroide [ gppog; 0% 22% 0% 18%
2 classes | Acertos: 100% 80% 100% 84%
SIS Erros: 0% 20% 0% 16%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes | Acertos: 100% 86% 100% 88%
MENOres 1 Erros: 0% 14% 0% 12%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
39mc =>m =12
Universo de Universo de
Treinamento Teste
1 Acertos: 100% 82%
centréide Erros: 0% 18%
2 classes | Acertos: 100% 84%
menores e 0% 16%
Duvidas: 0% 0%
5 classes | Acertos: 100% 86%
menores FET— 0% 14%
Duvidas: 0% 0%
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Experimento 6: Teste do niumero de coeficientes delta

Usando:
+ tframe=20ms.
+ Janela (segmentacao)=retangular.
+ Sem superposicao (segmentacao).
+ dtwll.
¢« m=12.
+ Total de coef. por segmento é variavel:
+« le+l2mc.
+ le+lde+12*mc+12*dmc.
+ let+tlde+ldde+12*mc+12*dmc+12*ddmc.
+ 25filtros cb triangulares.
+ Sem limiar.
+ Usamos a implementacéo da 122 variacdo do experimento 4.

Neste teste continuamos com o intuito de diminuir o numero de
coeficientes até o menor niamero possivel porém, ndo estamos alterando o
valor de m, e sim o numero de coeficientes delta. Na primeira tabela usamos
somente a energia e 12 coeficientes mel-cepstrais para representar um
segmento; na segunda tabela usamos energia, delta-energia, 12 coef. mel-
cepstrais e 12 delta mel-cepstrais; e na terceira tabela usamos energia, delta-
energia, delta-delta-energia, 12 coef. mel-cepstrais, 12 delta mel-cepstrais e 12
delta delta mel-cepstrais.

Mesmo ndo observando diferencas muito marcantes nos resultados,
creio que o resultado mais razoavel € aquele que utiliza energia, delta-energia,
12 mel-cepstrais e 12 delta mel-cepstrais.

O resultado deste teste deve ser combinado com o resultado do teste
anterior, deste modo, conseguiremos obter o menor numero possivel de
coeficientes para a representacdo de cada segmento do sinal. Vale a pena
relatar que as trés tabelas tiveram aproximadamente o mesmo tempo de
execucgao para os 100 sinais (25 min).
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Tabelas referentes ao Experimento 6.

e+l2mc e+de+12mc+12dmc
Universo de Universo de Universo de Universo de
treinamento Teste treinamento Teste
1 Acertos: 100% 80% 100% 82%
centroide [ gppog; 0% 20% 0% 18%
2 classes | Acertos: 100% 84% 100% 82%
SIS Erros: 0% 16% 0% 18%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
5 classes | Acertos: 100% 84% 100% 86%
MENOres 1 Erros: 0% 16% 0% 14%
Duvidas: 0% 0% 0% 0%
e+de+dde+12mc+12dmc+12ddmc
Universo de Universo de
Treinamento Teste
1 Acertos: 100% 82%
centréide T 0% 18%
2 classes | Acertos: 100% 84%
menores e 0% 16%
Duvidas: 0% 0%
5 classes | Acertos: 100% 86%
menores FET— 0% 14%
Duvidas: 0% 0%
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Experimento 7: Teste do melhor desempenho do sistema total.

Neste teste analisaremos o0 resultado tendo como universo de
treinamento sinais de fala recortados, ndo importando o quao bem feitos sao
estes recortes (ver segcao 2.4 — Tabela 8), pois, nos testes anteriores usamos
0 universo de treinamento de sinais bem recortados.

Utilizaremos também todos os melhores resultados obtidos com os teste
anteriores realizados. Na verdade, faremos testes que tentem otimizar o
resultado num menor tempo de execucao, considerando os resultados obtidos
nos testes feitos anteriormente.

Para os testes usaremos:

+ Coeficientes mel-cepstrais implementado na 122 variacdo do experimento
4.

m=10.

20mc => le+1de+10*mc+10*dmc.

25 filtros cb triangulares.

sem superposi¢cao (segmentacao).

janela retangular (segmentacao).

usamos como limiar (1,5)*dmax.

* & & o oo o

Comecgaremos na tabela #1 usando como universo de treinamento 0s
sinais bem recortados utilizados nos testes anteriores. Este servird de
referéncia para os testes subsequentes que tem por intuito medir a eficiéncia
do sistema total.

Tabela #1

+ universo de treinamento bem recortado, os mesmos sinais usados
anteriormente.

+ dtwll.

+ tframe=20 ms.

Tabela #2

+ universo de treinamento ndo necessariamente bem recortado, nem todos os
recortes ficaram bem feitos.

+ dtwll.

+ tframe=20 ms.

Tabela #3

+ universo de treinamento igual ao anterior (tabela #2).
o dtwll.

+ tframe=15 ms.

Tabela #4

+ universo de treinamento igual ao anterior (tabela #2).
o dtw22_4.

+ tframe=20 ms.
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#1 #2 Na tabela #1 testamos com os
Universo Universo sinais de treinamento com
| | 100% acerto no recorte e na #2
tota tota nem todos os sinais tem o
1 Acertos: 89% 81% recorte perfeito.
centréide - O resultado usando somente 1
Erros: 5% 16% centroide caracteriza bem as
- - - nossas expectativas. No
. 0 0 universo de treinamento usado
Sk 6% 3% em #1 consideramos somente
2 classes | Acertos: 90% 89% as imperfei¢des do sistema de
menores . 0 0 reconhecimento; e em #2
I%I’I’.OS. 4% 8% consideramos as imperfeigdes
Duvidas: 0% 0% do sistema total.
Nr: 6% 3%
5 classes | Acertos: 91% 039%
Duvidas: 0% 0%
Nr: 6% 3%
Tempo 23min 25min
#3 #4 Na tabela #3 ndo obtivemos
Universo Universo resultados tdo  bons  quanto
esperavamos,  ja que, no
total Total experimento 2 tivemos melhores
1 Acertos: 76% 79% resultados com segmento de
centroide . 0 0 tamanho igual a 15 ms.
Erros: 21% 19% Na tabela #4 o resultado também
3 - - ndo foi muito melhor que o da
Nr: 0 0 tabela #2 ¢ o custo computacional
3% 2% aumentou assustadoramente.
2 classes | Acertos: 86% 899%
Duvidas: 0% 0%
NE 3% 2%
5 classes | Acertos: 899 020%
Duvidas: 0% 0%
Nr: 3% 2%
Tempo 70min 70min

O teste realizado na tabela #2 € o de melhor resultado, desta maneira,
podemos avaliar o grau de eficiéncia do processamento geral do sistema.
Apresentaremos a seguir uma tabela com os resultados da tabela #2, s6 que
detalhados por universo de treinamento e teste, separadamente.
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#2 (detalhada)

Universo de Universo de
treinamento teste
1 Acertos: 86% 76%
centroide Erros: 14% 18%
Nr: 0% 6%
2 classes Acertos: 90% 80%
menores Erros: 10% 6%
Duvidas: 0% 0%
Nr: 0% 6%
5 classes Acertos: 96% 90%
menores e 4% 4%
Duvidas: 0% 0%
Nr: 0% 6%
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6 — Conclusdes

De forma geral, os resultados foram bastante satisfatorios, pois, o intuito
do nossos trabalho era basicamente de cunho didatico. O trabalho podera
servir de ferramenta para futuros alunos do grupo de processamento de sinais
de fala da UFRJ que venham a trabalhar com reconhecimento e para todos que
tiverem interesse e desejam se aprofundar nesta area.

Comprovamos a maior eficiéncia dos coeficientes mel-cepstrais sobre 0s
cepstrais na representacédo de sinais de fala e observamos diferencas entre a
algumas implementacfes encontradas na literatura. Fizemos varios testes com
as diferentes implementacbes e chegamos ao resultado mostrado no
experimento 4, onde obtivemos resultados realmente muito satisfatorios.

No ultimo experimento fazemos um teste final com os “melhores”
resultados de cada experimento e com sinais de teste ndo tdo bem recortados.
O objetivo deste experimento era testar a eficiéncia do sistema como um todo e
nado mais a eficiéncia dos blocos em separado. Neste teste tentamos usar
resultados razoaveis, ou seja, uma boa relacdo entre tempo de execucao e
percentual de acertos. Assumindo estas consideragdes, 0s parametros usados
foram:

+ A implementacdo dos coeficientes mel-cepstrais usado na 122 variacdo do
experimento 4.

+ m=10 (numero de coeficientes extraidos por segmento).

¢+ 20mc => le+lde+10*mc+10*mc (20 parametros por segmento, sendo um

com o valor de energia, um delta-energia, 10 coeficientes mel-cepstrais e

mais 10 delta mel-cepstrais.

25 filtros cb triangulares.

N&o usamos superposi¢cao na segmentacao do sinal.

Segmentamos o sinal com uma janela retangular.

Usamos (1,5)*dmax como limiar de reconhecimento.

dtw1l como restricdo local de caminho no algoritmo DTW.

Tamanho de segmento de 20 ms.

* & & & oo o

7

O sistema de reconhecimento utilizado neste trabalho € bastante
limitado, pois considera um vocabulario bem pequeno e é dependente do
interlocutor. Este sistema também nao funciona em tempo real, uma vez que a
ferramenta utilizada em sua implementacéo foi o Matlab (suas desvantagens
foram apresentadas no decorrer do trabalho), porém se considerarmos o0s
resultados como sendo uma primeira etapa para futuros sistemas de
reconhecimentos, que virdo a ser implementados pelos alunos do grupo de
processamento de sinais de fala da UFRJ, estes podem ser considerados
como um grande passo rumo a implementacdo de sistemas mais eficientes e
mais robustos.

Devido a existéncia de “infinitas” possibilidades de teste que ainda

podem ser feitas com os algoritmos implementados neste trabalho e o
interesse do grupo em realizar trabalhos cada vez mais sofisticados nesta area,
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iremos concentrar 0os nossos esfor¢cos futuros na implementacado de sistemas
de reconhecimento utilizando a técnica de HMM, de modo que, possamos
utilizar vocabularios maiores e independéncia de interlocutor. Este
direcionamento futuro estara dando continuidade e aproveitara os resultados
obtidos neste trabalho.
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