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RESUMO

A presente pesquisa pauta-se na investigacdo e elaboracdo detama sie
reconhecimento automatico de voz robusto. Para tanto, utdezMel Frequency Cepstral
CoefficientdMFCC) como técnica para extracao das propriedades acusticas de sinais de voz e
Quantizacao Vetorial (VQ) para classificacdo e reconhecimento de paédram também
incorporads ferramentas dinamicas, de normalizacdo e deteccao de vozativiataito de
aperfeicoar o sistema. Testaram-se dois tipos de coeficientemiahbsa Delta-delta
Coefficients (DDC) e Shifted-Delta Coefficient{SDC); trés tipos de ferramentas para
normalizacdo dos vetores cepstrdiepstral Mean and Variance Normalizatig@MVN),
Windowed Cepstral Mean and Variance Normalizatigqgd/CMVN) e Short-Time
Gaussianization(STG); além da técnica de deteccdo de voz a¥ieéce Activity Detection
(VAD), que fora implementada segundo o algoritmo desenvolvido por Qiang He, combinando
as metodologiaShort-Time EnergYSTE) eZero Crossing Rat€ZCR). A pesquisa realizada
analisa a capacidade do sistema desenvolvido em operar segundo ufitaqdude tarefas:
reconhecer palavras ou comandos; identificar o locutor; e a combidag&tuas primeiras.
Além dissq investigou-se qual a melhor combinacgéo, dentre as técnicasigagem escopo,
para realizagdo das tarefas citadas analisando a eficiéncistetoasi Foram realizados cinco
experimentos em ambiente de ruido controlado, dos quais participarantivitduos. Destes,
guatro tiveram suas vozes treinadas para criacdo de bancos de dados, e os demarsuparticip
da fase de testes com os primeiros. Foram captadas ao total 144 apavatraslizacao do
experimento. Destas, 24 foram utilizadas para constru¢cdo de bancos de @l2a@agilizadas
durante a fase de testes. Para garantir a integridade dos experinasntm®ostras de
treinamento e testes foram espelhadas para serem processadas segundo a&owlgcaae
experimento. Os resultados obtidos aprovaram o uso destas técnicas camerf@s aptas a
execucao das tarefas para o qual o sistema fora proposto e apontagfitoracamnfiguracao
como combinacdo das MFCC e VQ, os atributos VADjfted-Delta Coefficiente a

ferramenta de normalizac&hort-Time Gaussianization

Palavras chave Reconhecimento Automético de Volglel Frequency Cepstral

Coefficients Quantizacdo Vetorial.



ABSTRACT

The present research investigates and elaborates an automatic ahd/emausecognition
based system using Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) dmagtez for extracting
the acoustic properties of speech signals and Vector Quantization (VQadsifichtion and
pattern recognition. Combined to these techniques it was added dywaisjcnormalization
techniques and active voice detection in order to improve the syBmndynamic coefficients
were testedDelta-Delta Coefficients (DDC) and Shifted Delta-Coefficients (SDC);elbas
three different normalization techniques: Cepstral Mean and Variance Natioa (CMVN),
Windowed Cepstral Mean and Variance Normalization (WCMVN), and Shorg
Gaussianization (STG); and also the Voice Activity Detection (YABol, which was
implemented according to the algorithm developed by Qiang He, combh@nghortTime
Energy (STE) and Zero Crossing Rate (ZCR) methodologies. The research exhenai@iity

of the desigad system to operate according to a plurality of tasks: recognition of veords
commands; speaker identification; and the combination of the twaafsiss. In addition, the
research investigates the best configuration of the system amomgstée techniques for
performing the tasks mentioned, analyzing its efficiency. Five expatsywere conducted in
a noise controlled environment, with the participation of eight persons. Founohtic their
voices trained to create databases, and the others participatad tmytest phase together
with the ones that had trained the system. It was captured 144 symephes for the
experiments, 24 of them were used for building the database and the 12Qs¢idedtsring the
test phase. To ensure the integrity of the experiments, the traimihipe testing samples were
mirrored to be processed according to the configuration of each experimentselrbethese
techniques was aprooved as tools capable of performing the tasks for whaylstdma was
proposed and the best configuration found was the combination of the MFCC and VQ
techniques with VAD, Shifted-Delta Coefficientsand the Short-Time Gaussianization
normalization technique.

Keywords: Automatic Speech Recognition, Mel Frequency Cepstral CoefficientspVect
Quantization
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1 INTRODUCAO

Reconhecimento automatico de voz tem sido um campo atrativo de pesquisas ha mais
de cinco décadas, e é considerado uma importante ponte nas rela¢desac@&oimbenem-
homenmehomem-maquinaAvancos tecnoldgicos emergentes e consolidados desenvolvidos nas
areas da computacdo, metalurgia, mecéanica e eletroeletronicapentaintes laboratérios de
empresas multinacionais como IBM, Microsoft, Google, Mercedes-Benbadtarios Bell,
além de conceituadas universidades como a Carnegie Mellon Univerdiord University e
University of Texas, possibilitaram o aprimoramento e pluralzaigi atividades realizadas
utilizando-se a voz como comando de acionamento de mecanismos d(&@id3 et al,

2011).

Antes da década de 70 a fala ndo era considerada uma modaligemt&ante,
tratandose de meios de comunicaciomem-maquinaEsta decorréncia pode ser justificada
pela caréncia de tecnologias da época, incapaz de processar elevadas quantidadesrde dados
poucos segundos. Além disso, outros mecanismos de iteracdo com maquinasytiiizagao
de controles remotos, tecladoseuse por exemplo, apresentavam desempenhos superiores a
fala em termos de eficiéncia de comunicacdo, ou eram preferiveis em alguagiesit

O emprego globalizado desta insigne ferramenta em atividades modernas
fomentado principalmente pela demanda de velocidade, conectividadhaamento de
técnicas de interacdo social compelidos pela sociedade contemporanea.

Segundo os renomados pesquisadores da Microsoft, Xuedong Huang, AlexeAcero,
Hsiao-Wuen Hon, muitos avancgos estao por vir, tratando-se de ferramentas dechesotibe
de voz. Eles consideram que o0s estagios atuais da empregabilidasisteeas de
reconhecimento de voz, técnicas, modelos e ferramentas estdo aimdanérel prematuro de
desenvolvimento. Isso se torna mais evidente, analisando as segestebertas, ainda em
escala de projecdo comercial no ramo da ciéncia computacional, quegmnoreeolucionar
este setor, como a computagcdo quantica (desenvolvida pela IBM)rucéostde nano-
processadores programaveis (por pesquisadores da Harvard University e MITRE {Dajporat
introducdo de estruturas do tigdeep Learningem arquiteturas de redes neurais (pelo
pesquisador Igor Aizenberg, professor da Texas A&M University); e fabrickc@bhips e
microprocessadores com materiais semicondutores organicos.

A diversidade de aplicacbes de sistemas de reconhecimento de vganeaade

beneficios que possibilitam, assim como, agilizando, integrando esfaddif rotina diaria das
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pessoas, sdo seus grandes trunfos. Além disso, esses sistemas @odestrusnentos
facilitadoresdo dia-a-dia de pessoas com deficiéncia fisica. Seu uso prapiciantes seguros
e permitem comodidade a esses usuarios, ensejando-os realizar tatef@mas sem
necessidade de auxilio (caso de pessoas com tetraplegia, por exemplo).

A inclusdo desta tecnologia esta presente, por exemplo, em sistenm@tsamento
ativado por voz; discagem por voz em telefones moéveis; pesquisaszpenvenderecos
portais eletrbnicos enenus sistemas de edicdo de texto; acionamento de alarmes; exames
biométricos para identificacdo de individuos; sistemas de bitielsgle de informacdes
restritas; navegadores de bordo; sistemas de direcdo guiada ptassatiéiemas de traducao
automatica; e, em aplicagdes no ramo da domotica.

Sistemas de reconhecimento de voz sdo empregados na area de seguranca, garantindc
elevado grau de eficiéncia. Isto pode ser explicado através demyessifenémeno fisico:
vozes diferentes apresentam caracteristicas acusticas @iéerergor consequéncia soaen d
maneira distinta. Esta singularidagldecorrente dos diferentes formatos entre os aparelhos de
producdo da fala humana (cavidade oral e nasal, traqueia, entre outrospmac@o na
guantidade de presséao utilizada para enunciacdo de palavras. Fgpedmass, sentencas e
mesmo locutores podem ser identificados através do processameantualise de
correspondéncia dos sinais de fala. Além disso, outros fatores favoreserdestes sistemas:
sao faceis de serem implementados, sao sistemas de baix@ apsesentam elevado grau de
eficiéncia.

Todavia, a fala humana, assim como sua interpretacdo sdo fendmeslesadia
complexidade e importancia, o que condicianéabilidade desta tecnologia a varios fatpres
coma desempenho do sistema de captacdo do sinal de fala; capadulasistema e
segregacao do sinal de fala de ruidos externos; capacidade do dstageegacao de duas ou
mais vozes misturadas em um unico sinal; desempenho do sistgtazddor; desempenho
das técnicas de extracdo das propriedades acusticas dos sinkisaksémpenho do modelo
classificador e de reconhecimento de padrdes; distancias retegatre2o sistema de captaca
do sinal de voz e do locutor e efetividade de técnicas dinamicasrrdalizacao e deteccao de
voz ativa. Sistemas adequados aos critérios citados podem apresentar atef@diVediele.

O reconhecimento de sinais de voz consiste em um processo complexoneiakque
Nesta pesquisa, empregou-se um sistema composto pelas téddeicBsequency Cepstral
Coefficients(MFCC) e Quantizacao VetorialMQ). Primeiramente, é necessario converter o
sinal de fala de sua forma de onda em um sinal digitalizado e exttao as caracteristicas

acusticas Uteis que serdo agrupadas em uma matriz composté pbr V p Uvektbre6 H |1
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acusticosf A matriz € lancada em um espaco vetorial, do qual ocupara pequerises regi
denominadaslusters Estas regides designardo espacos particulares relacionadaf a ¢
palavra, sentenca ou locutor, servindo de pontos de referéncia para® refstivhecimento
da fala através de analises de correlagcbes com novas matrizzdaamp mesmo espaco
vetorial.

A técnica MFCC apresenta algumas vantagens que favorecem sagaplara a
tarefa de extrair atributos acusticos dos sinais de fala. Esszatéamia capacidade de capturar
as relacbes de tempo, frequéncia e energia em um conjunto de caficdaimados
coeficientes cepstrais. Utilizando uma escala chamada Melgbsientes sao calculados em
faixas de frequéncias logaritmicas e correspondentes aquelas dos tons pelmdgsepelo
sistema auditivo humano. Os coeficientes formulados carregam consigo inforaagiesas
Uteis de seus respectivos sinais d@ v (VWHV VmR DJUXSD G R¥torgd UD
acusticosfque seréo langcados em um espaco vetorial para comparacao, usando VQ.

A técnica Quantizacao Vetori@ltilizada inicialmente para a constru¢cado de um banco
de dados. Trata-se de um espaco vetorial constituiqeetires acusticofde treinamento da
voz. Assim, € possivel mensurar distancias Euclidianas entre nmaiaizes de vetores
acusticos lancadas no mesmo espaco vetorial e as regifes desigasdaada vetor de
treinamento. Essa distancias determinardo o efetivo reconhecimento de padrdes.

O objetivo geral da presente pesquisa contempla a andlise da éghckbda voz
como instrumento de acionamento mecanico para atividades cotidiseesas, a partir do
emprego das técnicadel Frequency Cepstral Coefficien8IFCC) utilizadas para extracao
das propriedades acusticas dos sinais de fala e Quantizacdo VetQjar(yregadas para
classificacdo e reconhecimento de padrbes. Para tanto, implementou-séstema de
reconhecimento automatico de voz destinado a realizacdo de mdi#tipfas: reconhecimento
de comandos ou palavras; identificacdo do locutor; e a combinacdo dagritheisas.
Experimentou-se ainda a insergéo de atributos dinamicos, de nornabepsiral e deteccéo
de voz ativa para aprimoramento do sistema de reconhecimento de voz.

Os atributos dinamicos estudados foram Delta-delta Coefficients (D[3D)fted-
Delta Coefficients (SDC); as técnicas de normalizacdo dos vetepstrais foram Cepstral
Mean and Variance Normalization (CMYNWindowed Cepstral Mean and Variance
Normalization (WCMNV) e Short-Time Gaussianization (STG); e usowsida uma
ferramenta de deteccéo de voz ativa: Voice Activity Detection (VADy|e@mentada segundo
o algoritmo desenvolvido por Qiang He, constando de duas metodologias: SheEiergy
(STE) e Zero Crossing Rate (ZER

I F
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Verificada a eficacia das técnicas elegidas neste trabalhestudo pautose
especificamente na investigacdo da capacidade do sistemacenhaeer padrées de fala
simples e identificar locutes quando adicionados ao sistema atributos dinamicos, de
normalizacédo e de deteccdo de voz ativa. Por fim, apurou-se quahar m@hfiguracéo do
sistema para o aprimoramento das capacidades supracitadas.

Para tanto, essa Disserta¢@iosegmentadamoutros quatro capitulos: Fundamentos
Teodricos, Capitulo 2; Arquitetura de Sistemas de Reconhecimento deC¥pitulo 3;e
Experimentos e Analise de Resultados, Capitulo 4 e as conclusdes, Capitulo 5.

No capitulo 2, serdo introduzidos 0s principais conceitos associados as tecmalogias
voz com analises do funcionamento do sistema de reproducéo da falegrbendo sistema
auditivo humano, correlacionando-os com modelos de reconhecimento ddisoatsdo as
nuances entre as fases de treinamentos e testes. Ainda péste saéioabordados conceitos
de processamento de sinais, pré-énfase e os principais modelos etdgtqropriedades
acusticas, técnicas de classificagdo e reconhecimento de atildeCapitulo 3, sera
apresentado as metodologias que governam as técnicas de extragiaadedsticas de sinal
(MFCC) e reconhecimento de padrdes (VQ), bem como dos atributos DDC, SDC, CMVN,
WCMVN, STG e VAD.

No Capitulo 4, sera apresentada a interface grafica desenvolvdeepalhimento e
avaliacdo de amostras de sinais de fala, além da descricdo dosnerpesirealizados,
detalhando as condi¢cdes de ensaio. Tambérap sgresentados os resultados dos testes
realizados.

Finalmente, no Capitulo 5, serdo apresentadas as conclusdes aceesultiados
obtidos através dos experimentos com observacdes ponderadas.



24

2 FUNDAMENTOS TEORICOS

A palavra comunicacdo deriva da palaviaF R P P Xd@ LDAfim e signifia@
compartilhar (ROSENGREN, 2000). Trata-se de uma acdo em que um individuateansm
informacdes através da troca de mensagens que podem ser escritas, faladasiladagstic

Historiadores acreditam que uma das primeiras formas de comunicagincssos
ancestrais ocorreu na Africa através da fala, ha cerca de 350-1&@osatras (ATKINSON
2011). Com a evolucédo do cérebro humano, diversos tipos de artes, simbolos eedicitdos
foram criados. Este ultimo possibilitou maior velocidade e facilidkeleompreensdo das
informacdes que eram trocadas entre individuos da mesma civilizagimpvpndo
desenvolvimento acelerado da mesma, principalmente no ambito agn&eleacadas mais
complexas, na construcéo de abrigos e na forma de interacao social (DRAKE, 2015).

O desenvolvimento de métodos de comunicacao jamais interrompeudsecd&o.

A comunicagéo através da fala foi, e continua sendo, um dos modos domileante®xao

social e de troca de informacOes da humanidade. Dos dialetos amtigas linguagens
surgiram, assim como novas formas de comunicacdo. As mediacdes teasomno a
telefonia, o radio, a televisdo, o cinema e o advento da era dos commi@adiarenternet
promoveram o rompimento de barreiras entre fronteiras, o que impulsionou o fendbmeno da
globalizagéo, aumentando drasticamente a troca de informacoesagdes. Proporcionou
ainda a otimizacao do setor industedmentou a troca de conhecimentos e culturas. Métodos
arcaicos, como as cartas escritas em papel e tinta tornaram-se obsoletos.

A sociedade moderna tem todassuas relacdes e conexdes sociais ancoradas nos
meios de comunicagao e exige destes meios cada vez foaisade, facilidade de acesso, e
interatividade com pessoas nas mais diversas regifes do globo. Pataekacdo entre
comunicacao e sociedade atingiu niveis extraordinarios de desenvolvimento.

Neste contexto, a notavel preferéncia e usabilidade da comunicagés ataafala
enraizada na sociedade moderna comeca a ser diversificada gésstedanem-maquinaA
maioria dos computadores atualmente utiliza interfaces graféxaplfical User Interface
GUI) baseadas em representacdes graficas de objetos e funcdegoelas; icones, menus,
barras de comando e de acessibilidade e ponteiros. A maior parte dos sistemamajsedaci
computadores ainda dependem de mecanismos externos coms@o teclado e monitores

para efeito retroativo. Os computadores modernos tém caréncia de ad@lsilidumanas
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fundamentais: a capacidade de fala, de audicéo e interpretadgadi@Get al., 200). Essa
exiguidade, no entanto, tende a ser modificada.

Sistemas inteligentes com capacidade de resposta automaticapwandos atraves
da voz ja estdo sendo estudados desde a década de 50 e implantadesibardmdécadas
com resultados expressivos (GOLD et al.,, 2011). A julgar pela gamaveltimentos em
pesquisas neste campo de inteligéncia; pelo desenvolvimento de suEmsadores; pela
criacdo, modificacdo e aprimoramento de métodos para reconhecimguatdrdes e técnicas
de extracdo de caracteristicas acusticas de sinais dalétada pluralidade de tarefas que
podem ser executadas através do principio de sistems de recomtecmeoz, é natural a
predicdo de que, em um futuro proximo, o mecanismo da fala sera um degnmaarios de
comunicacdo homem-maquina(McLOUGHLIN, 2009). No entanto, ainda h& alguns
obstaculos.

A fala é um sinal complexo produzido como resultado de varias transformacdes em
varios niveis diferentes: semanticos, linguisticos, articulatéresisticos. Diferencas nestes
fundamentos aparecem como diferencas nas propriedades acusticas dsinahd#
combinacao das diferencas anatémicas dos aparelhos de reprodut@baadama, os habitos
de diccao e sotaquea quantidade de pressao utilizada para expelir o ar durante a locucéo sao
fatores que permitem a distingdo entre os individuos locutores, carregdacentds
propriedades acusticas quando palavras ou uma frases sdo enunciadag{@Q2011). A
complexidade envolvida na tarefa de extrair as propriedades acusti@asda eficiente
capacidade de relacionar tais propriedades com outras previamedses @salvas em um
banco de dados representam as dificuldades no projeto destes sistemas.

O desenvolvimento da arquitetura dos sistemas de reconhecimentdaangarado
no préprio sistema humano, ou seja, no sistema auditivo para interpretacao do sinal de entrada
e no aparelho de reproducdo da fala para reproducdo de vozes sinteteddasgeech
Portanto, o entendimento da funcionalidade do sistema auditivo humanogopeon do
aparelho de reproducao da fala sdo pontos importantes ao estudar estes sistemas.

Embora haja caracteristicas espectrais e temporais semglbantgns produzidos
através de meios diversos, sinais de fala apresentam peculiarigadepermitem sua
diferenciacdo dos demais sinais. Trata-se de um conjunto estruturadosdeontinuos que
apresenta conjuntos espectrais variantes de 20 Hz a 20 KHYv@eeado§ RX QDVDLV YR
e as consoantgsim ) tém um espectro discreto com uma frequéncia funamental vareante d

+] D +] SDUD KRPHQV H GH +] D + Vvo3dadd®) P X Ok

(consoated, s, p,e o digrafoch) sdo gerados pelo fluxo de ar na boca modulados pelos
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maxilares, lingua e labios, e, apresentam espectros continuos (G@LP2etL1) Assim, é
necessario estudar quais distorcfes afetam a inteligibilidadgualidade da voz no sinal
captado, para execucao de técnicas capazes de realizamefita a interpretacdo de que se
trata de um sinal de voz, bem como, avaliar, em alguns cagog, fora enunciado e além
disto, separar o sinal correspondente a voz enunciada de ruidos presentesadiagtacdo do

mesmo.

2.1 Producéo e Percepcédo da fala humana

Como qualquer outro som da natureza, a onda sonora produzida através da fala
apresenta caracteristicas sob as quais condicionamos Nossos ceramiarseaimterpretar. Esta
importante capacidade permite-nos distinguir a origem e o signifibadbferentes tipos de
sons. O sistema humano com relagdo ao reconhecimento e interprettjdcdmnsiderado
por pesquisadores o unico exemplo de um sistema robusto existente, cujmaeré é
insensitiva a variagcdes, sob a 6tica de fatores néo-linguistaesal de fal@McLOUGHLIN,

2009). Os mecanismos dos sistemas de reconhecimento de voz séo, pmtesttoidos de

maneira a mimicar o aparelho de reproducéo e percepc¢éo da fala humano.

2.1.1 Producéo da Fala

O processo de producdo da fala inicia-se com uma mensagem semanticsSo
pensamento. Apds a criacdo da mensagem, 0 passo seguinte é corerartérla sequéncia
organizada de palavras. Cada palavra consistema sequéncia de fonemas que desigrerao
maneira como estas serdo pronunciadas. Na condi¢cdo da mensagem@gunto organizado
de palavras formando uma ou mais sentencas, cada senten¢a apreadniasapgposodicos
definindo a duracdo da enunciacédo de cada fonema, a entonacdo da seaterieasidade
sonora (HUANG et al., 2001). Uma vez que o sistema linguisticoZénalimapeamento destas
caracteristicas, uma série de sinais de excitacdes neuromescsdr executados para
realizarem um mapeamento articulatério que controlara as condas,vo movimento dos
labios, da mandibula, da lingua e do palato, além da contracdo dos pulmdes para expelir o ar.

As propriedades acusticas particulares dos sinais de voz produzidos séedegse
de uma série de fatores, como a modulacéo da quantidade de poténcia e pressao de ar expelidc
pelos pulmdes, a compressao da glote, a tenséo nas cordas \ertaisraa do aparelho bucal
e da disposicdo dos dentes e lingua. A capacidade articulaticfanszada dos Orgaos

responsaveis pela modulacdo da voz permite a locucdo dos fonema3UMELIN, 2009),
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gue na lingua portuguesa, como na maioria das linguas do mundo, séo divididos entee vogais
consoantes, criando conjuntos de palavras que formam a mensagem arsé@rd@agisaves

da fala.

2.1.2 Percepcao da Fala

O processo de percepcéo da fala é antagbnico a producédo da mesma. Qenslete
a informacao armazenada no sinal de fala na forma de onda sonora e @an&ssaacao
através de seu sistema neuroldgico, para que o cérebro interprete aquela mensagem.

Primeiramente, o sinal de pressao acustico é recebido petossestelitivo periférico,
gual seja o ouvido externo. Este comporta-se como uma antena, captandméindo o sinal
ao canal auditivo externo, por onde a onda sonora percorre. O comprimeatoatesté tal
gue funciona como um ressonador acustico, no qual o sinal oscila natueatoraramplitudes
maiores que as demais nas frequéncias de ressonancia. Em seguidasanoradahega ao
timpano, vibrando-o na mesma frequéncia que o sinal da onda de pressao sonora. As vibracdes
s& transmitidas ao ouvido médio que se comunica com 0 ouvido interno. A egtrirtaial
do ouvido interno é a cdclea, que atua como um banco de filtros (HWANMG 2001). Os
filtros préximos a base da coOclea representam as altas frequéncsdistantes, as baixas
frequéncias. Estas informac¢des sao entdo moduladas em uma série qeeputsaryo auditivo
e transmitidas ao cérebro pelo sistema nervoso auditivo, responsavetgioas informacdes

Uteis do sinal, permitindo a interpretacéo deste pelo nosso cérebro (GOLD et al., 2011).

2.2 A fala em sua forma de onda acustica

Diversos mecanismos de transmissao de informacgdes tiveram impopapés em
sistemas de comunicacado sofisticados, no entanto, considera-aeemfalia forma de onda
acustica, ou algum modelo paramétrico da mesma, um dos metodosfitiaistes de
comunicacédo para aplicacdes préticas ja desenvolvidos (RABINER e SCHAFER, 1

Em varios sistemas de comunica¢@mnem-maquinaa informacao a ser transmitida
esta codificada na forma de um sinal continuamente variante quegvdatEnsmitido, gravado,
manipulado e decodificado (RABINER e SCHAFER, 2007). No caso da faladpsua
analogica fundamental é um sinal acustico na forma de onda sonora, conformkfieaem

pela Figura 2.1, o qual € convencionalmente chamado de sinal de voz.
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Sinal de Voz em formato WAV - "Hello Warld”
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Figura 2.1 - Representacdo de um sinal de voz nafieato WAV

O sinal de voz pode ser convertido para um sinal elétrico attlavwés microfone e,
posteriormente, manipulado utilizando processamento de sinais analdjgitsi® Esse sinal
pode ser novamente convertido em uma forma acustica através de-tataali® por exemplo.

Esta forma de processamento do sinal de fala constituiu adbaseleias para a
invencéo do telefone em 1876 por Alexander Graham Bell, assim como dos apessidis
de gravacao, transmissao, producao e manipulacao de sinais de padioldarmente, de fala
(RABINER e SCHAFER, 2007).

Sistemas de comunicacdo através da fala apresentam maneifadas de
transmissdo, armazenamento e processamento de dados, e devem seguénussas: (i)
seem capazes de preservar o conteddo da mensagem do sinal de fala; (8gnegpre
adequadamente o sinal de fala em uma forma que seja conveniengigpdaransmissao ou
armazenamento sem que haja uma degradacdo do mesmo (RABINER e SCHARE). Um

diagrama representando a manipulagéo e processamento de sinais € mostgaoa A2 F
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Figura 2.2 - Diagrama de manipulacio e processamento de informacio (adaptado de RABINER,
L.; SCHAFER, R., 1978).

2.2.1 Processamento de Sinais Digitais

O termo sinal ¢ comumente aplicado a algo que contém ou transmite informagdes
acerca do estado ou comportamento de um sistema fisico. Embora possa ser representado de
diversas maneiras, em todos os casos o sinal contém a informacéo na forma de algum padrio
que pode ser decodificado. Sinais sdo representados matematicamente como fungdes de uma
ou mais variaveis independentes, que podem ser continuas ou discretas (GOLD et al.; 2011).
Particularmente, um sinal de fala digitalizado, por exemplo, ¢ representado matematicamente
em fungdo do tempo de maneira discreta.

Sinais de tempo discretos s@o originados através da amostragem de um sinal de tempo
continuo ou diretamente por meio de um processo temporalmente discreto. Sua construgdo ¢
bastante flexivel, podendo ser gerados por uma variedade de tecnologias como: dispositivos de

ondas acusticas superficiais, computadores digitais, e microprocessadores de alta velocidade
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(OPPENHEIM e SCHAFER, 1999). O sinal de audio digitalizado és@agaéncia de amostras
capturadas sob uma taxa de amostragem de frequéncia definida que conjenpnesentam
som. A obtencao discreta do sinal em sua forma de onda acuUstidazddpgté a primeira etapa
do processo de digitalizacédo de sinais de fala (OPPENHEIM e SCHAFER, 1999).

Sistemas temporais discretos podem ser usados parasgistemas analégicos ou
realizar transformacdes no sinal de fungdes que ndao podem ser implementadasie@res
operantes com parametros temporais continuos. A representacdo de sinais rhsfoata €
frequentemente desejada, principalmeatese tratar de processamentos de sinais modernos.

Qualquer sinal limitado por banda pode ser representado por amostras tomacdas
periodicamente no tempo, desde que em uma amostragem elevada otsufrogedindo a
degradacéo do sinéODPPENHEIM e SCHAFER, 1999). O processo de amostragem embasa
toda a teoria e aplicacdo de processamento de sinais digitalizados.

Em termos puramente fisicos, 0 som é uma onda longitudinal que se privpeé€s a
do ar pelas vibragdes entre moléculas. A variagdo de pressédo da propagacao do som determine
sua frequéncia, e o grau desta variacdo determina a amplitut@ald@scaptacédo das ondas
sonoras € realizada utilizando-se de um microfone, que é constituido popeguena
membrana fina e sensivel que deflete-se na ordem do estimulo pioyoela som. Este
estimulo é proporcionalmente convertido em voltagem ou corrente eléict®UGHLIN,

2009). O sinal elétrico é filtrado, amplificado e transformado em umarsaguie codigos
digitais por meio de um conversor analogico-digital (ADC) e entdo processado, tidmsmiti
armazenado. Um procedimento inverso converte o sinal digital novaement@a onda sonora
utilizando um conversor digital-analogico (DAC) e um amplificador.

Sinais temporalmente discretos, lineares e invariantes sao see{@@os
matematicamente como sequéncias nuragrimonforme apresentado na Eq. 2.1, em gue

representa esta sequéncia numéritd em namero inteiro.
x i |l f n f, (2.1)

A sequéncia matematica dada pela Eq. (2.1) pode representar uma amostrage
periédica de um sinal analégico, em quengsimovalor desta sequéncia é igual ao valor do

sinal analdgicaSt , no temponT, comT sendo o periodo de amostragem.

xa @nT, f n f, (2.2)
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Sinais temporalmente discretos podem ser representados graficamente como mostra a
Figura 2.3. Apesar da abscissa estar disposta como uma linha continua, deve-se entender que a

sequéncia x[n] estd definida apenas para valores inteiros de 7, sendo indefinida para valores

[]17;

-1

nio inteiros de .

x 0]

x[1] x[n]
x[2]
T T 2 10 11
0 4 5

123

il

Figura 2.3 - Representacio grafica de um sinal discreto (OPPENHEIM e SCHAFER, 1999).

A Figura 2.4 mostra um segmento de um sinal de fala em sua forma analdgica e em
sua forma temporalmente discretizada. Em sua forma analdgica, o segmento do sinal ¢
representado como a variagdo de pressdo sonora ao longo de 32 ms, e em sua forma discretizada,
o mesmo sinal fora particionado em 256 amostras. Cada amostra do sinal representa um
conjunto de propriedades estatisticas de uma pequena parte do sinal analégico. Assim, embora
o sinal original esteja definido em todo o periodo de tempo de 32 ms, a sequéncia discreta do
sinal contém apenas informagdes nos instantes discretos de tempo. Notadamente, quanto maior

o nimero de amostras utilizadas, maior a correspondéncia entre os dois sinais.

\f\\/\/\/\\/\/\/\\/\,

- - 32 ms -1

S — %—W&vmwmw

- e 256 amostras -
(b)

Figura 2.4 - (a) Segmento de um sinal de fala continuo — sinal analégico; (b) Sequéncia de
amostras obtidas a partir do sinal analégico sinal discreto (OPPENHEIM e SCHAFER, 1999).

2.3 Sistema de Reconhecimento Automatico de Voz

A discretizacdo de sinais de voz para estudo de suas propriedades acusticas passou a

ter elevada importancia a partir da década de 50. A reunido e interpretagdo das informagdes
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contidas nos sinais de voz como componentes de frequéncia, amplitude e fase do sinal, além de
suas propriedades fonéticas, de entonac¢ao, inflexdo e modulagdo da voz, comecaram a despertar
novas possibilidades no campo da ciéncia que estuda analise e processamento de sinais. Com a
evolugdo tecnologica, os resultados obtidos utilizando abordagens estatisticas orientadas a
sinais de voz atingiram resultados que possibilitaram conferir a voz a possibilidade de atuar
como mecanismo acionador de tarefas. Assim, foram criados os primeiros sistemas de
reconhecimento de voz, que tinham na fala humana seu principal recurso de funcionamento.

Sistema de reconhecimento Automatico de voz ¢ uma reunido de complexas
ferramentas computacionais que captam, filtram, processam e interpretam sinais de fala. Estes
sistemas sdo dotados de técnicas utilizadas para extrair as prorpiredades acusticas de um sinal
de fala; e de técnicas utilizadas para reconhecimento de padroes.

Os sistemas que utilizam o processamento da voz como mecanismo de agdo podem
ainda ser classificados em: sistemas fext-to-speech, que convertem textos em sinais de fala
sintetizados; sistemas speech-to-text, que converte o sinal de fala em textos; sistemas de
codificagdo da fala; e sistemas de compreensdo da fala, que mapeia comandos através do sinal
de voz em agdes computacionais ou mecanicas (HUANG et al., 2001).

Uma vasta classe de aplicagdes de processamento de sinais de fala trabalha com
extragdo de informagdes dos sinais de voz, e a maioria utiliza alguma forma de combinagao de
padrdes. Tais aplicagdes incluem: reconhecimento da fala, na qual extrai-se a mensagem do
sinal de fala para posterior execugdo de comandos; reconhecimento do locutor, que identifica o
individuo que enuncia o comando; verificagdo do locutor, que analisa se a voz capturada do
individuo que enunciou o comando esta catalogada em um banco de dados; pesquisa de
palavras, que envolve o monitoramento do sinal de fala investigando a ocorréncia de palavras
ou frases especificas e indexag¢do automatica de gravagdes de voz com base no reconhecimento

de palavras-chave. A Figura 2.5 ilustra os mddulos de sistemas de combinagdo de padrdes.

Sinal C Analise d Resposta
onversor nalise de o x Comparativa

de% Analogico/Digital —>| Caracteristicas |— Corrll)l:;lldnrzgeaso de > P
(AD) Acusticas

Figura 2.5 - Diagrama de blocos de Sistemas de Combinac¢ao de Padrées (adaptado de
RABINER; SCHAFER, 2007).

O primeiro modulo de um sistema de combinagdo de padrdes converte o sinal

analégico em digital utilizando um conversor AD. Entdo, o segundo moédulo, de andlise de
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caracteristicas, converte o sinal discreto em um conjunto de vetores acusticos. E, finalmente, o
ultimo mddulo, combinagdo de padrdes, alinha temporalmente os vetores acusticos extraidos
do segundo mdédulo com um conjunto concatenado de padrdes armazenados. Por fim, o sistema
escolhe a identidade associada com o padrdo cuja correspondéncia é a mais proxima ao
alinhamento de vetores acusticos do sinal de fala. O resultado pode ser uma ou mais palavras,
ao se tratar de um sistema de reconhecimento de fala; ou da identidade do locutor, referindo-se
a um sistema de reconhecimento automatico do locutor; ou da verificagdo ou nio da identidade
do locutor tratando-se de sistemas de verificagao.

A Figura 2.6 ilustra algumas areas que utilizam processamento de sinais de voz

digitais.
Técnicas de Processamento
da Fala Digitalizada
Tragsmissfto, Sintese ||Reconhecimento Veriﬁca95(3/ Ap rimora'mento Ajuda a Pessoas
Codificagdo e da Fal de Voz Identificagéo | | da Quahdade Incapacitadas
Armazenamento a ala do Locutor ||do Sinal de Fala

Figura 2.6 - Areas que utilizam processamento do sinal de voz (adaptado de RABINER e
SCHAFER, 2007).

As técnicas de processamento de sinal de fala sdo indispensaveis para a funcionalidade
de diversas ferramentas de analise de sinal. Uma das importantes tarefas relacionada a
transmissdo de sinais de voz ¢ reduzir a largura da banda efetiva de transmissdo. Por
conseguinte, existe a necessidade de sistemas que digitalizem o sinal de voz a uma taxa reduzida
de bits, facilitando a transmiss@o e armazenamento do mesmo (RABINER e SCHAFER, 2007).
Além disso, sistemas de transmissdo digital de dados operam inclusive com sinais de voz
encriptados, instigando a importancia de sistemas de digitalizacdo de sinais sofisticados. Nesta
vertente, sistemas sintetizadores de voz apreendem um grande interesse por sua econdmica
necessidade de armazenamento digital do sinal de voz para computadores que procedem esta
funcdo de comunicagdo (RABINER e SCHAFER, 1978).

Sistemas verificadores do locutor envolvem a autenticagdo do individuo locutor de um

conjunto de individuos que tiveram suas vozes catalogadas em um banco de dados. Estes
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sistemas devem decidir se o individuo tem acesso ou ndo a determinados servigos, informagdes
diversas ou acesso a areas restritas. Estdo diretamente relacionados a exames de biometria.
Técnicas sofisticadas de processamento de sinais digitais também podem ser utilizadas
para aprimorar a qualidade dos sinais de dudio e voz. Em muitas situagdes, sinais de voz sdo
degradados por meio do canal de recep¢do do sinal, ou por perdas de conteudo durante
amostragem, impedindo a compreensdo da mensagem a ser transmitida. Estas técnicas podem
ser utilizadas para remocgdo da reverberagdo sonora do sinal, remog¢ao de ruidos e restauragdo

do sinal.

2.3.1 Modelo de Sistemas de Reconhecimento de Voz

A arquitetura tipica de sistemas de reconhecimento automatico da voz conta com
quatro componentes principais: processamento de sinais e extragdo de propriedades acusticas
do mesmo; modelo actstico; modelo linguistico; e pesquisa por hipdteses (HUANG et al.,

2011). A Figura 2.7 esquematiza os componentes do sistema.

Resultado do

Sinal de Voz Reconhecimento de Voz

Processamento do Sinal e
Extragdo das Propriedades —> Pesquisa Hipotética
Acusticas
N
S
S
[
< T ML score
b=
Modelo Actstico (AM) Modelo Linguistico (LM)

Figura 2.7 - Arquitetura basica de Sistemas de Reconhecimento Automatico
da Voz (adaptado de YU e DENG, 2015).

O primeiro componente destes sistemas recebe o sinal de voz como comando de
entrada. O sinal € processado e suas propriedades acusticas extraidas. Este componente ¢ ainda
responsavel por aprimorar a qualidade do sinal removendo ruidos e distor¢des do canal de
entrada. No componente seguinte as informagdes acusticas e fonéticas sdo interpretadas e
integradas a um modelo acustico através de parametros graduais, chamado score. Este modelo

¢ entdo comparado com um modelo linguistico, que estima as probabilidades da formacao de
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uma palavra hipotética, através de um corpora de treinamento, tipicamente um texto, e avalia o
entendimento das correlagdes linguisticas existentes entre os dados, seguindo também um
balango gradual. O resultado da comparagdo entre os scores dos modelos ocorre no ultimo
componente deste sistema, chamado de pesquisa hipotética. Neste componente, a sequéncia de
dados referentes a palavra que obteve os mais altos indices dos balangos realizados ¢ escolhida,
efetuando o trabalho de reconhecimento do sinal de voz (YU e DENG, 2015).

O processamento da voz ¢ ramificado em uma variedade de aplica¢des, conforme

apresentado na Figura 2.8. Dentre elas, exames de biometria em sistemas de reconhecimento

do locutor.
Processamento da Voz
Sintese Reconhecimento Codificagado
Reconhecimento Reconhecimento Identificag¢do
da fala do Locutor da Linguagem

Figura 2.8 - Representacio esquematica das modalidades de Processamento de Voz.

2.3.2 Sistemas de Reconhecimento Automatico do locutor

Sistema de reconhecimento automatico do locutor ¢ uma modalidade biométrica que
utiliza o sinal de voz para propodsitos de reconhecimento e autenticagdo de individuos. As
particularidades do aparelho humano de reprodugéo da fala, as caracteristicas de locu¢ado, como
amplitude da voz e sotaque, bem como a quantidade de pressdo utilizada para expelir o ar
durante a enunciagdo de palavras, permitem que a voz seja uma caracteristica forense, ou seja,
que a voz seja utilizada como instrumento de identifica¢@o de individuos.

A usabilidade de sistemas de reconhecimento do locutor em aplicagdes biométricas
tornou-se popular, dentre outros métodos, em fun¢do da disponibilidade de dispositivos para

coletar as amostras de voz, como: aparelhos telefonicos, celulares e microfones conectados a
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computadores; pela facilidade de implementacgéo e rapidez de processasenforohacoes
pela sua acuracidade; e pelo baixo custo comparado a outros Sistemetricos, como analise

da iris, por exemplo.
2.3.2.1 Taxonomia de Sistemas de Reconhecimento do Locutor

Sistemas de reconhecimento do locutor séo classificados em: vedfamdéécutor; e
identificacdo do locutor. O primeiro trata da tarefa de verificar atittkele alegada de um
individuo pela sua voz. Este processo envolve apenas decisdes biolamas sdentidade
reivindicada, aceitando-a ou rejeitando-a (PATRA, 2007). O sistema amwparar uma
locucdo dada pelo usuario com o padrdao associado a identidade dkenima margem de
seguranca, confirmando se a locucao realmente pertence ao locutor aindudtoo alega
ser.

Identificacdo do locutor € uma tarefa na qual o sistema devisaar@binal de entrada
perante a variedade de locucbes de diferentes individuos em um basedodes definir a
guem pertence a locucao. Essa classe de sistemas de reconttedoriecutor é dividida em
duas subclasses: conjunto aberto, na qual a decisdo deve seetk#tatena quem a amostra
de fala desconhecida mais se assemelha, e se nenhuma correspoati&fiatiaia for cabivel,

0 sistema analisa discursos externamente a base de dados; eocfagbatio, em que o
processo de identificacéo € restrito ao banco de dados e, consequentemsistésa tem de
responder a qual individuo a locu¢do mais se assemelha (MAFRA, 2002

Em sistemas de identificacdo do locutor de conjunto fechadonda autras duas
subdivisbes: dependente de texto; e independente de texto. A difereagstd tarefas é que,
no primeiro caso, 0 sistema apenas reconhece o0 locutor se estareaupgio, palavra ou
sentenca que fora catalogado no banco de dados. No segundo caso, 0 sistedeaaproce
determinacdo da identidade do locutor com base em quaisquer comandosawas pal
enunciadas como comando e entrada (MAFRA, 2002). A Figura 2.9 apresersquema

abordando as diferentes classes sobre sistemas de reconhecimento do locutor.



37

Reconhecimento do Locutor

Verificagdo do Locutor Identificagdo do Locutor
Identificagdo Identificagdo
de Conjunto Fechado de Conjunto Aberto
Identificagdo Identificagdo
Dependente de Texto Independente de Texto

Figura 2.9 - Classifica¢des de sistemas de reconhecimento do locutor (PATRA, 2007).

2.3.2.2 O Processo de identificagcdo do locutor

O processo de identificagdo do locutor é dividido em duas fases principais: a fase de
treinamento e a fase de teste. Durante a fase de treinamento, os individuos que participardo do
processo de reconhecimento de locutor devem ter suas vozes indexadas no banco de dados do
sistema. Nesta etapa, amostras de fala sdo recolhidas, digitalizadas para a geragdo de modelos
correspondentes aos usudrios locutores e entdo armazenadas em um banco de dados (PATRA,
2007). A segunda etapa, fase de testes, consiste em interpretar sinais de fala e identificar o
locutor por meio da comparagdo dos dados actisticos deste sinal com sinais presentes no banco
de dados. Se houver alguma combinagdo satisfatdria, o sistema ird informar a identifica¢do do
individuo ao qual a voz compreendida como sinal de entrada pertence. Caso contrario, o sistema
fornece como resposta a ndo identificagdo do locutor.

Ambas as fases envolvem um procedimento técnico comum, ou seja, a extragdo de
caracteristicas acusticas. O principal objetivo deste procedimento ¢ reduzir o numero de testes,
associando a maior quantidade de informag¢des ao individuo locutor, criando vetores acusticos
que sdo modelados e armazenados no banco de dados do sistema. Entdo, na fase de testes, o
sinal de voz de entrada ¢ também modelado em um vetor acustico e comparado aos pré-
existentes no banco de dados. Finalmente, baseado nos resultados obtidos destas comparagdes,
o sistema realiza ou ndo a identificagdo do locutor. A Figura 2.10 ilustra um exemplo de

discriminagdo entre as etapas deste sistema.
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provendo informacdes adequadas e agilizando tarefas. Estes sistemas sa
capazes de organizar tarefas, agendar reunides, discar numeros telefonicos,
procurar por musicas e outras preferéncias do usuario. Tornou-se popular atraves
do sistema Siri da Apple.

3. Interatividade em Plataforma de Jogasprimoramento das plataformas de
videogames e computadores, transformando 0s jogos em uma nova realidade, na
gual o jogador pode comunicar-se com objetos ou personagens do jogo por meio
da voz, presente em sistemas como 0 Xbox da Microsoft.

4. Automacdo Residencigbermite que usuarios sejam capazes de realizar tarefas

do dia-a-dia por me de comandos de voz, como ligar e apagar luzes, abrir e

fechar cortinas, baixar e levantar persianas, fechar e abrir janelas, eativ

desativar alarmes, ligar e desligar aparelhos televisoresrederdicionado, por

exemplo. Estes sistemas enquadram-se no ramo da domética e provém diversos

beneficios, principalmente para pessoas com necessidades especiais

(McLOUGHLIN e SHARIFZADEH, 200%.

5. Sistemas de Informacdo Embarcados em Veicptessentes em aeronaves e
veiculos automotivos. Esses sistemas permitem que 0 motoristansaique
com um navegador de bordo interativo por meio da voz, para adquirir céferent
informagdes, pesquisar musicas, localiza¢des, e controlar sistesra® idod

veiculo.

A modernizacao de sistemas provedores de dados com aplicacdes de processamento de

voz agilizou a obtencédo de informacgbes e servicos, reduziu custos deiaradicede de
sistemas e aderiu maior conforto aos usuarios.

Hoje é possivel, por exemplo, agendar reservas de passagens a@d@srie
informacdes de voo, interagindo com agentes virtuais em compaahiasacAmtrak e United
Airlines; adquirir informacdes a bordo de veiculos, controlar a tenupa@ ambiente interno,
escolher musicas, e fazer ligac6es sem retirar as maos do vohartarres de luxo, como 0s
da companhia Mercedes-Benz; criancas podem aprender a ler atrauésreke interativos
baseados em personagens animados, e até mesmo, pessoas podeltnatacedeato medico
atraves de consultas virtualNUSUYA e KATTI, 2009. Companhias de busca de videos,
como a Blinkx, utilizam tecnologias de reconhecimento de voz para earcpatavras em

trilhas sonoras de videos; a companhia Google fornece recuperacao de;ibdésrmaltilingue
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e servicos de traducdo no qual usuarios podem fazer consultas em sues natgas para
obterem informacdes em outras linguas.

A vasta aplicabilidade de sistemas de reconhecimento de uwdcguss elevados
investimentos em pesquisas na area que conduzem a melhoria e inovaistendas de
captacdo, digitalizacdo e armazenamento do sinal de dudio, bemsistaroas extratores de
propriedades acusticas de sinais de voz e sistemas de reconhedengadroeéYU e DENG
2015)

2.4 Breve Historico de Sistemas de Reconhecimento de Voz

Os diferentes tépicos e areas do conhecimento envolvidos em processdment
linguagem e de voz como conhecimento de linguistica computacirdaka de linguistica;
processamento de linguagem natural na area de ciéncias da competagdlogcimento de
voz na area de engenharia eletroeletrénica e acustica; e psicolinguistmeacional na area
de psicologia, tiveram seus surgimentos em momentos diferentes Gréa héstodas estas
ciéncias contribuiram para a evolucdo dos sistemas de reconhectdeerdz (GOLD etla
2011).

Muitos trabalhos relevantes em sistemas de reconhecimento de voammea ser
desenvolvidos nas décadas de 1930 e 1940. Na década de 1940, no periodo pos Beganda G
Mundial, surgiram os primeiros computadores, advindos da invencéo de Alan Euciom,
eles, os primeiros modelos tedricos de informacao. Contudo, apenas no iniciadk dkc
1950 surgiu um sistema completo relacionado a reconhecimento de voz (HUANG et al., 2001
GOLD et al., 2011

O primeiro sistema capaz de reconhecer paldaiadesenvolvido nos Laboratorios
Bell, no inicio da década de 1950. Esse sistema foi elaborado pamaeeer digitos de um
anico locutor e operava medindo uma simples funcdo do espectrograma tetapemakgia
em duas bandas largas, aproximando as primeiras duas ressonancias doatratpesar de
ser um sistema simples, que perdia informac¢des temporais, sua c@gaedaconhecimento
superava tecnologias desenvolvidas posteriormente a R&&INER e JUANG, 1998
Pesquisadores relatam que mesmo em 1952, sistemas de reconhecipaiata ale operavam
com 98% de acuracidade apesar das caréncias tecnologicas gegicgle (GOLD et al.,
2011D).
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Outras inovacgfes ocorreram na década de 50 em termos de reconhecimeate de v
processamento de sinais. Pesquisadores foram capazes de realizar memiitbsraspectrais,
detectar algumas palavras e sons, realizar testes com um pequpnodg pessoas e
desenvolver algoritmos probabilisticos para processamento de linguagenten 1958, foi
construido um classificador que analisava espectros de maneira c¢G@iL@ et al., 201},
substituindo aqueles que analisavam informacdes particionsidda. nesta década, surgiram
modelos probabilisticos de processos discretos de Markov para automaggaatgeln. Estes
modelos primarios conduziram aos primeiros modelos formais de linguagem akgeitta e
definindo linguagens formais como uma sequéncia de simbolos (HUANG et a)., 2001

Na década de 60, propriedades fonéticas foram explomdagginaram-se as
primeiras abordagens para estimar espectros de cuo, p@ meio de bancos de filtros
Transformada Réapida de FourieFagt Fourier Transform FFT), desenvolvido pelos
pesquisadores James Cooley e John Tukey (HUANG et al.,),2@0tha forma
computacionalmente eficiente da Transformada Discreta de Fouwiscrte Fourier
Transform DFT); andlises cepstrais de sinais, técnica definida em 19&@neantigo escrito
por Bogert, Healey e Tukey e aplicada posteriormente a sinaisudie & voz pelos
pesquisadores Oppenheim, Schaffer e Stokham, como uma forma alternativancasade
filtros estimar envelopes espectrdimear Predictive CodindLPC) (HUANG et al., 200}
uma abordagem matematica para modelos de voz baseada no modelo de tubo actatico do t
vocal (RABINER e JUANG, 1993.

Em 1963 e 1964, sistemas utilizando redes neurais para reconhecimento de fonemas e
sistemas de reconhecimento de digitos foram criados alcancando étisuitados para
operacdes com mudltiplos locutoréRABINER e JUANG, 1998 Foram desenvolvidos
métodos para reconhecimento de padrées c@ywamic Time WargDTW) e um método
estatisticoHidden Markov Model§HMM). DTW utiliza umaabordagem deterministica com
programacao dindmica para otimizacdo sequencial de sinais, operarmarmométodo de
normalizagédo temporal dos mesmos. Utilizar esta técnica respteblema de potenciais ndo
correspondéncias entre o sinal de entrada e o armazenado durantdeatfas@mento, em
funcao de diferentes entonacdes para a mesma palavra ou sentenca (GOLD e).al., 2011

Muitos aspectos de HMM foram desenvolvidos de maneira pioneira pelo grupo IBM
na década de 197(RABINER e JUANG, 1998 O grupo desenvolveu um sistema de
reconhecimento automatico de voz baseado em HMM utilizado para reicoshiecde voz

continua, chamado déew Raleigh Languag®utros sistemas foram desenvolvidos utilizando
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HMM na década de 1970, destacando-se o Dragon, construido por Baker, na épacaeest
de graduacéo da Carnegie Mellon University (CMU) (GOLD, et al.,)2011

Aos poucos, pesquisadores comegcavam a usar vetores com caractesjséctaais,
LPC e caracteristicas fonéticas em seus sistemas de recoahicile voz, incorporando ainda
informagdes semanticas e de sintaxe. Quantizacdo Vetorial canggawergir como uma
técnica de compressao de dados e de reconhecimento de padroegnmaseapmeados da
década de 1980 fora largamente explorada em conceitos de reconhecimeatodéeido ao
algoritmo LBG desenvolvido por Linde, Buzo e Gray.

Em 1971, em virtude dos financiamentos da ARPAvanced Research Projects
Agency, o primeiro sistema capaz de reconhecer 1000 palavras utilizandalattese
gramatica restrita foi desenvolvido, obtendo 6timos resultados com rdernt3% de erros
semanticos. Este projeto foi realizado com o trabalho de trés difenastieuicOes: é&8ystem
Development Corporatigra CMU e a Bolt, Beranek & Newman (BBNechnologies No
entantofoi na CMU que o projeto denominado Harpy, desenvolvido pelo entdo estudante de
graduacéao Bruce Lowerre, obteve sucesso. Este sistema utilizou segixfe@t incorporou
conhecimento de alto escaldo e técnicas modificadas do sistemenle de outro sistema
desenvolvido na CMU, chamado Hearsay (GOLD et al., 2011

Durante a década de 80, pesquisadores concentraram-se no desenvolvimento das
técnicas ja existentes e na construcdo de interfaces grdfmatsend para coletar sinais de
voz de usuarios e procedsd-para exibicdo de respostas do sistema (HUANG et al.).2001
Sistemas de reconhecimento de voz foram treinados com uma maiodagarte dados e
estendidos a tarefas mais complexas, requerendo maiores investimentesgenharia,
sistemas computacionais robustos e pesquisas linguisticas (GOLD et gl., 2011

A comunidade cientifica que trabalhava com sistemas de reconhé&wioe voz
naquele periodo nao tinha um banco de dados comum e especifico paaa treal@mentos
de locuc¢des, impossibilitando ou dificultando troca de informacdes entre laboraASsos,
foi necessario criar um corpora padrao de linguagem de treinamento. Risgsisi grupo
Texas SystemnesDragon Systemgue trabalharam em conjunto com o NISIRfjonal Institute
of Standards and Technolgggncarregaram-se desta tarefa. O primeiro cofpodletado no
TIMIT, unido daTexas InstrumentS'l) com o Massachusetts Institute of TechnolgiyyT).

Os dados eram gravados na Tl e foneticamente segmentados no IM&b éepecionados e
reparados manualmente. O corpora continha 61 fonemas alfabéticos e conta&0com

locutores que enunciavam dez sentencas cada, incluindo duas que eramm aamdos 0s
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locutores. Este permanece um dos maiores e mais utilizados corpoieofarsttado a méo
(GOLD et al., 2011

Outros corpora gramaticalmente enriquecidos em relacdo aos sistgigas foram
desenvolvidos pela ARPA na década de 1980, constando de um modelo linguided de
palavras. Estes sistemas eram capazes de minimizar aszasetéeproxima palavra em um
contexto gramatical e ainda continham um banco de dados de fala coletados a pattrada lei
Alguns destes sistemas incluiam reconhecimento do locutor independente de texto.

Muitos subsistemas extratores de caracteristicas do simazderam inventados na
década de 1980. Destacam-se os seguiMekFrequency Cepstral CoefficiensIFCC);
Perceptual Linear PredictiofPLP); e Delta-cepstral CoefficientsAlém disto, sistemas de
informacdes aéreaaif-Travel Information SystemATIS) operadas com atendentes virtuais
ja eram capazes de transmitir informacdes aos usuarios, benpamrader reservas em certas
companhias aéreas.

No final da década de 1980, HMM havia se tornado o método dominante utilizado
para reconhecimento de padrdoes em sistemas de reconhecimento deavazpiestente nos
principais sistemas desenvolvidos pela SRafford Research InstityteMIT-Lincoln, CMU
e Bell Laboratories Na década de 1990, na Universidade de Cambridge, na Inglaterra, foi
desenvolvido o HTK,HIMM Toolkit), um conjunto de algoritmos relevantes para sistemas de
reconhecimento de voz, que, inclusive podem ser acessados de maneteaajéats dias de
hoje (GOLD et al., 2011).

No inicio da década de 1990 houve continuidade das pesquisas envolvendtoslemen
de sistemas de reconhecimento de voz, no entanto, poucas técrobasaearam este setor
com a mesma significancia do que as técnicas de programacaocdircamo LPC, HMM,
MFCC e Quantizacdo Vetorial (GOLD et al., 2P1lApesar disso, importantes
desenvolvimentos ocorreram nesse periodo, como o aperfeicoaméatut-gads adocao de
técnicas de normalizacdo do canal receptivo do sinal de enttad&as de normalizacao do
trato vocal; adogéo de coeficientes cepstrais utilizando estmalsiel e de Bark; adocao dos
coeficietesDelta-cepstral e estimativas probabilisticas associadas a combinacédo de padrde
(HUANG et al., 200}

Atualmente, ha uma recorrente preocupacao para que sistemasodbecimento
automatico de voz expandam suas capacidades para varias lingudstas die maior
complexidade por meio de novos modelos linguisticos, como o inglés indianrepmie, no
gual a distincdo entre os fonemas é mais dificil (GOLD et al.,)2@uitros pontos de

investigacao tratam, por exemplo, de vozes simultaneas sendo )letgdecidade do sistema
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em operar em ambientes com ruido de fundo, capacidade do sistema em identificar dialetos de
forma automética e ferramentas de traducéo instantanea.

Neste ambito, pesquisadores investigam e desenvolvem mecarmiapazes, por
exemplo, de segregar dois sinais de fala coletados simultaneantmnteata-los de maneira
separada, caso da técnica |IGAdependent Component Analysiaovas transformadas de
sinais sdo adaptadas para aumentar o desempenho computaciestar e teficiéncia de
processamento de sinais, como a Transformada HHilbeft-Huang Transforrji diversos
testes analisando a eficiéncia de distingdo de pronunciasadidades; medidas Euclidianas
ponderadas foram incorporadas em sistemas de reconhecimento de padé®ss sis
inteligentes capazes de interpretar o contexto textual foramwadgeos, facilitando consultas
diversas; linguagens nao formais, como expressdes da intéMsdt l@nguagge foram
adaptadas e incorporadas a alguns bancos de dados e agendas de reconteciefimam
criadas (sistemas que detectam autores das elocucdes e gravam 0s momeluoscdes).

Ao longo da historia, percebe-se a evolugdo de tarefas associaddsnas de
reconhecimento de voz diretamente relacionadas a complexidadealas, tdisposicao de
tecnologias avancadas e novos conhecimentos adquiridos. A Figura 2.11 desomareira

concisa o processo histérico associando as tecnologias de reconhecimento de voz.

Figura 2.11 - Esquema descritivo do processo histérico de Sistas de Reconhecimento
Automatico de Voz (TEVAH, 2006).

A diversidade de aplicacBes embasadas em sistemas de recembeciaiomatico de
voz aumentou consideravelmente a partir do século XXI. Com a geracaoodesnos
processadorasulti-core ampliagcdo da memoria de dispositivos moveis, constante necessidace
de conectividade e comforto do mundo moderno, tais sistemas passaraparaune espaco
importante nas tarefas da-a-dia Estes sistemas estao preseateacdes de consultas online
(sistemas de comando de voz utilizados no Google Chrome, por exempksipdidade a

dados bancarios (utilizado no banco Abu Dhabi Commercial Bank, ADCB, cdtadon
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biométrico e informativo); exames de biometria; sistemas eratlas em veiculos automotores
(presente em modelos da Mercedes-Benz, por exemplo); consultas em idispasiiveis
(como o comando de voz integrado ao iPhone da empresa Apple); sistsidasciais
automatizados por controle de voz; e tradu¢cdes em tempo real (como o Google Jranslate
A comercializagdo em maior escala de mecanismos com componeates
reconhecimento automatico de voz esta impulsionando pesquisas eafimamtois nesta area
do conhecimento por todo o mundo, capacitando assim, a construcao de sistismalsustos
e inteligiveis. Apesar de ser considerada uma histéria recepes@ssas indicam que muitos
avancos ainda estao por ocorrer nesta area, que revolucionard a manegaeomaonano se

comunicard com as maquinas.

2.5 Técnicas de Extracdo das Propriedades Acusticas do sinal de voz

Existem dois principais modulos de reconhecimento de voz, quais §@jaextracao
de caracteristicas do sinal; (ii) reconhecimento de padrdes.

Basicamente, a extragcdo de caracteristicas do sinal podss#ad®mo um processo
de construcéo de vetores que carregam consigo informacdes acusticparataidescricao do
contetudo vocalizado do sinal chamados de vetores acusticos. Estesliz@tositpara
representar cada um dos locutores, bem como representar comandoscespegcid
transmitirdo ordens ao sistema para reproducéo de alguma acao.

Particularmente, durante o modulo de extracdo das propriedades acussoe,do
elimina-se diversas fontes de informacdo, como segmentos que contéas apielo ou
auséncia de som audivel (normalmente regides inicias e finaisaeravacao), efeitos de
periodicidade, amplitude do sinal de excitacdo, reverberagdo, componentes de ruido
frequéncias fundamentais.

As principais técnicas utilizadas em sistemas modernos de recoaherautomatico
de locutor e voz sadlel Frequency Cepstral CoefficientdIFCC); Linear Predictive Coding
(LPC) e Perceptual Linear Predictive Coefficien8LP) (GOPI, 2014DAVE, 2013). MFCC
e PLP séo técnicas que consideram a natureza da elocucdo ao axtpmopriedades
iPSRUWDQWHY GR VLQDO HQTXDQWR /38er8ddUD VF 8P yP RREOH

caracteristicas do sinal.
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2.5.1 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

O método prevalecente em sistemas modernos de reconhecimento daedeopara
extrair caracteristicas espectrais € MFCC. Trata-se de umdédaicas de extracao de
caracteristicas acusticas de sinais de voz mais populares ngagdasnhecimento da fala com
base no dominio da frequéncia, sendo considerada mais precisaniggstgue concatenam
dados no dominio do tempo (TIWARI, 201Bssa ferramenta utiliza uma escala chamada Mel,
gue se baseia na escala do ouvido humano (LOGAN, 2000

Mel Frequency Cepstral Coefficienddio representacdes da parte real do cepstro de
um janelamento em curto periodo de tempo de sinais acusticosddsriauma Transformada
Répida de Fourier (FFT) de um sinal. A diferenca destes coeficemtesoeficientes cepstrais
reaisé que uma escala logaritmica € utilizada, aproximando os coeficientes ao compiartame
do aparelho auditivo humano (MOLLA e HIROSE, 2004). Estes coeficie@tesobustos e
confiveis as variacdes de alto-falantes e condi¢des de gravacao.

Esta técnica, além de extrair as caracteristicas Uteis denahtde voz para posterior
criacdo dos vetores acusticos, também reduz a quantidade de inforn@gdsis, retirando
partes sem registro de voz, além de reduzir efeitos de reverberacaocaRallar tais
coeficientes, deve-se seguir alguns passos sequenciais, dentre efepiadramento e
janelamento do sinal, utilizacdo dos dados no dominio da frequéncia usadeousea
Transformada Rapida de Fourier, aplicacdo da escala logaritmica (Mel) paragdande um
conjunto de coeficientes cepstrais e, finalmente, utilizacdo de tanafdrmada Discreta do
Cosseno (DCT) sobre os dados adquiridos no passo anterior (TIWAR), 2010

A mais notavel desvantagem desta técnica esta em suailgtds ao ruido devido a
sua caracterizacao espectral. Assim, € comum utilizar-delparante ferramentas que operam

com periodicidade do sinal de voz.

2.5.2 Linear Predictive Coding (LPC)

Linear Predictive Coding uma ferramenta extratora de propriedades acuUsticagade sin
de fala que utiliza modelos probabilisticos. Esta técnica aproximaonosira especifica em um
dado momento temporal, por meio de uma combinagéo linear de ardostraal de fala avaliadas
anteriormente. E considerada robusta e tambésejavel para comprimir sinais de audio,
obtendo condicdes de transmissédo e armazenamento ef¢eoel, 2014).

Em sistemas de reconhecimento de voz, a técnica LPC é respquat@mular

coeficientes calculando o espectro de poténcia dos sinais endfemélises de ressonancias
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2.6.1 Quantizagéo Vetorial (VQ)

Quantizacdo Vetorial € um processo que mapeia vetores acusticms dspaco
vetorial para um numero finito de regides naquele espaco. Estassregiehamadas de
clusterse representadas por seu centroidec@dewords(GERSHO e GRAY, 1992). O
conjunto de centroides é chamadocdeebook Em sistemas de reconhecimento do locutor,
por exemplo, é formulado unodeboolpara cada individuo que treina sua voz, aplicando VQ
no conjunto de vetores acusticos extraidos do sinal de falzodetbookreferido como modelo
acustico, é significantemente menor que o tamanho do vetor acusticgyaeleste fora
formado (GILL et al., 2010

A construcdo de ummodeboolé um procedimento recursivo que converge quando uma
das distancias Euclidianas (chamada nesta ferramenta de disgpeéwat) entre o centroide
do vetor acustico de entrada e os demais centroides presentpagm\wegorial € inferior a um
valor anteriormente estabelecido. Teoricamente, é possivel queloatex possa modelar
componentes particulares da fala. Matematicamente, a tarefa de@eimVetorial € definida
como segue: dado um conjunto de vetores acusticos, define-se a parégagipvetorial em
um numero especifico de regides e cada vetor dentro desta regidao éntagoeper seu
centroide correspondente. Este pode representar um comando, um fonemaauraa@a
ainda caracterizar um individuo (GERSHO e GRAY, 1992

Apbs a construcdo do modelo acusticodebook o qual contém as informacdes de
sinais de fala treinados, seccionadas em regides particmarespaco vetorial criad@
possivel realizar testes de reconhecimento. Depois de extrair as prgsie@isticas
necessarias do sinal de fala desconhecido por meio da ferramentan&fpiese novos
clustersque séo lancados no mesmo espaco vetorial do banco de dados. Calcula-se a distancia
deste novalusteraos outros centroides e investiga-se a minima distancia eadanfe esta
distancia Euclidiana for inferior a um determinado limite (adotado expetaimente) associa-
se a elocucao (sinal de entrada) a caracteristica definida pafussee (MAKHOUL et al.,,
1985 LANDELL et al., 1983.

Quantizacdo Vetorial € um método vastamente empregado em sistdEna
reconhecimento de voz modernos, por apresentar acuracidade, rapidez csameTEse
otimo desempenho, principalmente em sistemas de reconhecimento do (&Gut et al,
2010.
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2.6.2 Gaussian Mixture Model (GMM)

Gaussian Mixture Model um método estocastico baseado na modelagem de variacdes
estatisticas das caracteristicas do sinal. Esta técniecéouma representacao estatistica de
como um locutor produz diferentes tipos de sons. Em sistemas de recamtecm locutor,
cada individuo é representado pelo seu proprio GMM, que é parametrizado petes ve
acusticos, matrizes de covariancia e ponderacfes mistas de todogosentes de densidade
dos sinais de vozYU e DENG, 2015).

GMM é um importante classificador de sinais de fala que pode ser segmemtado
duas partes: um classificador uni-modal Gaussiano; e um modelo que sspacialmente
classes acusticas. Esta técnica combina a robustez do modet@pam Gaussiano com
modelos arbitrarios que utilizam funcdes probabilisticas para geraifictakses acusticos
(GOPI, 2014). Usualmente, utiliza-se o algoritittmeansou algoritmaviaximum-Likelihood
Expectation-MaximizatiofVL-EM) para realizar esta tarefa (GAT®STODEREAN, 2006).

2.6.3 Hidden Markov Models (HMM)

Hidden Markov Modelg uma ferramenta popular em aplicacdes para modelagem de
séries temporais. E utilizada em varios segmentos da ciénoi@: cem sistemas de
reconhecimento de voz; compressdo de dados; modelagens de sequénciageds; ima
rastreamento de objetos e sistemas inteligentes com aplicdeégsao computacional
(VIRTANEN et al., 2013). A vasta aplicabilidade desta técéigarantida pelo fato do modelo
HMM apresentar uma estrutura matematica robusta e operar em estugagd envolvem
fendmenos aleatorios (JUANG e RABINER, 1991

HMM é uma ferramenta utilizada para representar distribuigéepgrobabilidades
sobre sequéncias de observacfes. O nome dado a esta ferrameriteagélguptrque assume
gue a observacao realizada em um dado momento qualquer é geragadsram processo,
cujo estado gscondidd] GR XV XsuheRe ahhdd XH R HVWDGR Eskoviddéif SURF
satisfaz a propriedade de Markov, que afirma que o processo é independente de qualquer outro
processo em tempos anteriores ou posterioresmAssestado em dados momentos de um
processo engloba todo o conhecimento histérico para predizer o futuro dagsile processo
(VIRTANEN et al., 2013.

HMM é uma poderosa técnica estatistica para processos de vagiag@oa quase-
estacionarios. A estrutura HMM, portanto, fornece um meio eficiente qameaterizar a

distribuicdo de um sinal de voz e ainda apresenta facilidade dantemto que pode ser
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realizada de maneira automética, além de ser um métogeesimrobusto matematicamente
(CHOU; JUANG, 2003).

2.6.4 Dynamic Time Warping (DTW)

Dynamic Time Warping uma técnica de combinacdo de parametros baseada em
programacao dindmica. O algoritmo DTW é implementado para meditiies entre duas
series temporais que podem variar no tempo. Calcula-se a minimaidistdtne vetores de
propriedades acusticas capturadas do sinal de voz correspondente a elopupacametros
de referéncia em um banco de dados. A deteccdo de um fonema, palaeatemca €
determinada através do minimo valor encontrado dentre &saasacteristicas salvas em um
banco de dados (MUDA et al., 2010

Em sistemas de reconhecimento de voz DTW pode-se atuar de niswlagta para
reconhecimento de padrdes, ou combinada a outras técnicas como por exemplo, a uantizac
Vetorial. Uma das vantagens de DTW é o alinhamento temporal doigresinais diferentes
para uma mesma locu¢cdo (MOHAN e BABU, 2014). Em sistemas deh@tmento de voz,
isto ocorre quando as gravacdes de treinamento se diferem das locutgstesjeembora a
frase, comando ou palavra enunciada esteja presente no banco de daskesndo Este fato
pode ser causado por: maneiras distintas de elocucao; diferenciagididadg de captacao
dos sinais; diferenciacdo no periodo de tempo das locucdes e ruidos de funglara®?Ri4

ilustra a aplicacéo da técnica DTW para duas amostras de sinais.

Figura 2.14 - Dynamic Time Warpingde duas amostras de sinais de v
(MOHAN e BABU, 2014).
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2.6.5 Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks, ANN)

Redes Neurais Artificiais tém a habilidade de aprender relacdesrddeea saida de
sinais ndo-lineares e complexos, utilizar procedimentos de trelit@sexjuenciais e adaptar-
se aos dados de trabalho.

ANN é um modelo de processamento de informacdes inspirado no sistemsonerv
humano, especificamente no processo de sinapses que ocorre entre dois reeuraniss,
transmitindo impulsos nervosos que serao interpretados pelo cérebro. Este modelo € composto
por uma grande quantidade de elementos de interconexao (similares ao®spqu@bperam
em unido para resolver problemas especificos. Cada ANN € configurada paaplicacao
especifica, e 0 processo de treinamento da rede envolve ajustes ¥@esosm@re seus
elementosYU e DENG, 201k

As redes mais usadas para classificacao de padroes em stamesnhecimento de
voz, as chamadddeep Neural Network€DNN) sado: a rede neur&eedforward que inclui
multicamadas das red@=rceptron(MLP) e Radial-Basis Function(RBF); e a redeself-
Organizing Map(SOM), também conhecida como Kohonen-Network, que é utilizada para
agrupamento de dados e combinacao de padroes (RUSSEL e NORVIG, 1995).

O procedimento de aprendizagem das redes neurais envolve a gdioalda
arquitetura da mesma, assim como dos pontos de conexao ponderados, tormEneliicéerde
para realizacdo de tarefas de comparacéo e classificacagur& Bil8 enfatiza a arquitetura
da taxonomia de Redes Neurais Artificiais.
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3 ARQUITETURA DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE VOZ

A presente pesquisa abrange o desenvolvimento de um sistema de recemioeci
automatico de voz, que opera em trés vertentes distintas: reconhecitdaetbcutor;
reconhecimento de palavras e frases; e a combinacdo das duas taeefaeanhs técnicas
empregadas ao sisterimgiam: Mel Frequency Cepstral Coefficier{td FCC) para extragéo das
propriedades acusticas dos sinais de voz e Quantizacdo Vetoriap@vd@ylassificacido de
padroes.

A opcéo da técnica MFCC para extracdo de caracteristicas asuktisinal de voz se
deu pela robustez e eficiéncia deste modelo que tenta reproduzir o apadithve humano.
Em adicéo, este modelo opera com espectros de frequéncia, sendo maisgpeeaiwdelos
gue operam no dominio do tempo. Sua vasta aplicabilidade em sisterdasnos de
reconhecimento de voz destaca-se também por sua compatibilidade efEsgmeEnto com
outros mecanismos como por exemplo, técnicas de normalizacao do sinal.

Embora a extracéo de propriedades acusticas de um sinal de uderakenente um
processo irreversivel, pois ha perdas de informacdes do sinal aozse atinétodo MFCC
com frequéncia de amostragem entre 20 e 46 janselamento do sinal com deslocamento de
aproximadamente 10 ms, as perdas de importantes partes do sinal sdogedegsdaforma o
método pode ser utilizado para analise de sinais.

Como ferramenta de classificacdo e reconhecimento de padrbes optou-se por
Quantizacao Vetorial, a qual apresenta eficiéncia na claséifickcparametros, capacidade de
comprimir dados, alta velocidade de processamento e facilidade @enemphcdo. O modelo
de Quantizacdo Vetorial adotado nesta pesquisa foi o0 LBG, nome quaslév&iais dos
pesquisadores que inventaram este eficiente e intuitivo algodiimde, Buzoe Gray. Este
modelo projeta vetores quantizados para treinamento de uma longa dmdksidos, sendo

vastamente aplicados a sistemas de reconhecimento de voz.

3.1 Digitalizacdo do sinal de voz

by

Previamente a extracdo das propriedades acusticas de um sinal aefaudie
necessario a captacado, digitalizacdo e pré-processamento do meoheti® do pré-

processamento € reproduzir atributos parameétricos dos sinais de audio reduzindo reeduundanc
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ruidos, e mantendo a integridade das informacdes Uteis correspondentesc@eeloontidas

no sinal. Estes atributos devem ser facilmente transformados @msvatlsticos; ser robustos;
facilmente mensuraveis; conter caracteristicas naturais d@nuzfoequéncias, harmonicos e
tons; ser pouco afetados pelas caracteristicas de fala do locutor, sua idade ou sexuta@r aprese
0 minimo possivel de ruido, seja este ruido branco ou externo. Tatedat@as sdo melhes
atendidas utilizando o modelo MFCC (PICONE, 1993).

O digitalizador € responsavel pela captura e digitalizacdo mll de voz e,
normalmente, € integrado a uma placa de som. E constituido por um micnafoneé-
amplificador, um sistema dmnti-aliasing um samplerfholder, um conversor A/D e um banco
de polifones (TEXAS INSTRUMENTS INC., 1995). A Figura 3.1 ilustra a estrutaram

digitalizador.

Figura 3.1 - Diagrama de um Digitalizador
(adaptado de MAFRA, 2002.
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A seguir sao descritos os componentes do sistema.

1.

Microfone: instrumento que capta as ondas sonoras emitidas pelo locutor
através de vibracGes de uma sensibilissima membrana e as cenvesiteis

de tenséo elétrica analdgicos.

Pré-amplificador : filtro analdgico de ganho positivo ao sinal de entrada.
Anti-aliasing: filtro anal6gico Butterworth, Chebyshev, Inverse Chebyshev,
Cauer, Bessel-Thomspgue elimina altas frequéncias (frequéncias superiores a
da largura da banda relevante) evitando que estas estejam preseatedisas
espectrais e desta forma, introduzindo erro dkasing (TEXAS
INSTRUMENTS INC., 199%

Sampler/Holder: etapa do digitalizador que amostra o sinal filtrado em
pequenos intervalos. O sinal € estabilizado através déalder durante a
conversdo do mesmo de analdgico para digital. Neste trabalho usoa-texam

de amostragem igual a 22.050 Hz.

Conversor A/D: converte o sinal discreto analégico em digital, quantizando-
com uma determinada resolucéo variavell®ta Neste trabalho optou-se por
uma resolucéo igual alsts.

Banco de Polifonesarmazena os sinais em memdérias permanentes através de

um hard-driveem arquivos digitais em formatos variadagaly,.mp3.

O sinal discreto e armazenado em liand-drive pode entdo ser processado, e dele

extraidos importantes informacdes acusticas Uteis para reconhecimento de voz.

3.2 Extracao de propriedades acusticasMel Frequency Cepstral Coefficients

Modelos extratores de propriedades acusticas de sinais de audio sao vespponsa

interpretar as informacdes Uteis para sistemas de reconhecimentq oe seja, informacdes

correspondentes a fala humana do sinal e agrupar estes atributos. E pedessério, que

estas ferramentas sejam capazes de distinguir o que é fala ddesutad do que ndo é sem

degradé-lo, isto é, com o minimo de perda de informagdes Uteis possivel.

Mel Frequency Cepstral Coefficierg&o representacdes na qual a forma do trato vocal

se manifesta no envelope do espectro de poténcia em um curto espacpaleéAtéacnica

MFCC tenta mimicar o aparelho de reproducdo da fala humana que é constituglo pela



57

cavidades orais e nasais, lingua, dentes e traqueia. Este aparett®ratrgeira similar a um
filtro, sendo seu formato quem determina qual som é produzido (DHINGRA et al., 2013).

Os coeficientes cepstrais podem ser compreendidos como variaveiarpgam
informacdes acerca de taxas de variacdo em diferentes bandas dm ekpsemal de audio.
Mel Frequency Cepstral Coefficientspresentam uma ligeira mudanga a outros coeficientes
cepstrais, incorporando a estes a escala Mel, que aproxima as bangestlo ass diferentes
tons compreendidos pelo sistema auditivo humano. Podem ser descritos coespéoade
processador de bancos de filtros adaptados as especificidades do sinal de fala.

A Figura 3.2 apresenta um diagrama que esquematiza o processo deoatbeivie

Frequency Cepstral Coefficiensie serdo explicados a seguir.

Figura 3.2 - Diagrama do processamento de extragdie coeficiente
cepstrais de um sinal de voz (adaptado de MAFRA, 22p
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3.21 Pré-énfase

Em sinais de voz, a energia contida nas altas frequéncias é dasfamnbr as baixas
frequéncias (curva de ponderagdo A). Assim, anteriormente a analisgatspetecessario
uma pré-énfase do sinal por meio da aplicagdo de um filtro digitahj&ivo é compensar
regides de alta frequéncia do sinal que foram suprimidas durante a prddusga, obtendo
amplitudes mais homogéneas das frequéncias do sinal. Normalmenestpdna, utiliza-se
um filtro digital Passa-alta FIFF{nite Impulse Respons@OPPENHEIM e SCHAFER, 1999).

A Figura 3.3 apresenta um sinal de voz previa e posteriormenteacapl do filtro

digital FIR com seus respectivos espectros de poténcia.

Figura 3.3 - Comparacgéao de sinais no dominio do tgmo e de seus respectivos espectros de
poténcia antes e ap0s aplicacao da pré-énfase.

3.2.2 Enguadramento do Sindframe Blocking e Janelamento

O proximo passo do processamento € enquadrar o sinal digitalizado emagequen

amostras. Um sinal de voz estd constantemente variando no tempadppe@r necessario
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estabelecer que em um curtissimo periodo de tempo ele seja qacisa@sb. Para isto divide-
se o sinal em segmentos de curto intervalo de tempo e igualmentedespaca

O sinal digitalizado é entdo discreto dramesque podem variar de 20 a 40 ms
(OPPENHEIM e SCHAFER, 1999). Nesta pesquisa, optou-se por enquadrar o sinal em frames
de 30 ms, com o sinal contendo 256 amostras sobrepastda 100 amostras. Cada frame sera
convertido em 1Mel Frequency Cepstral Coefficients Figura 3.4 € uma representacéo do

enquadramento de sinais.

Figura 3.4 - Enquadramento de sinais digitalizados
(adaptado de YOUNG et al., 2006).

A segmentacdo do sinal pode promover efeitoledkage (introdugéo de ruidos em
frequéncia), sendo assim, necessario realizar um janelaeramada frame, minimizando as
descontinuidades e distorcOes espectrais do sinal. Este tipo de ruidogroeletasto no inicio
guanto no fim de cada frame, sendo a magnitude igual a zero nesses (RR@AKIS e
MANOLAKIS, 1996).

Definindo a janela coma(n), sendm ei nimeros inteiros, o resultado do janelamento

a cadaframe y; € a multiplicacao do sinal discretizadaxn por essa fungao, conforme

mostra a Eqg. 3.1:

yjh xin ‘wn 0,dn dN 1eldi dl (3.1)
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OndeN é o numero de amostras a cada franidrdica oframepara o janelamento. O conjunto

de frames multiplicados pela funcdo janela forma o sinal discretizado, jemlamento

denotado poV .
Y A, 0oi I 1 (3.2)

As fungdes de janela mais utilizadas para sistemas de regoehéxide voz séo a
Hamming e aHanning Optou-se por utilizar nessa pesquisa a janela do Hi@mming
(definida pela Eqg. 3.3), pois essa ndo anula os valores em suas extesmadgue ocorre no

caso da janelalanning conforme mostra a Figura 3.5.

w(n) 0,54 0,56co§ﬂ ) 0,dn dN 1 (3.3)
N 11

Figura 3.5 - FungdéedHamming e Hanning de janelamento para 512 amostras.
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3.2.3 Transformada Réapida de Fourier (FFT)

Apds o janelamento do sina necessario calcular o espectro de poténcia de cada
frame por meio de um periodograma, que identifica quais frequéncias estaoepraagutle
sinal, operacao similartarefa dedicada a céclea humana. Geataeé convertido do dominio
do tempo para o da frequéncia, utilizando uma Transformada Répida de FBEfigr (
(DUHAMEL e VETTERLI, 2010). A FFT é um algoritmo eficiente bade na Transformada
Discreta de Fourier (DFT) (JENKINS, 2010) e pode ser definida sobre ontmma N
amostras em cada frame, segundo a Eq. 3.4 (NGOC et al., 2011):

14

X, g: 13 ne 129N -7 i 0121 1 (3.4)
n O 2
Dos resultados obtidos, calcula-se a magnitude das frequéncias, urgaeveg
contém valores Reais e Imaginarios. O conjuntéralmestransformados para o dominio da
frequéncia é chamado de periodograma
espectral e seus componentes ainda contém informacfes inUtesispamaas de

reconhecimento automatico de voz.

3.2.4 Banco de Filtros Mel

O proximo passo do processamento consiste em adaptar a resolugédo deitequé
utilizando uma escala que satisfaca as propriedades do sistemaduditano, uma vez que
este nao interpreta propriedades perceptuais do som e sua altura (oo) sonuma relacao
linear de frequéncias ao longo do espectro audivel (MOLAU eR@0J]). Em 1937, os
pesquisadores Stevens, Volkmann, e Newman, desenvolveram uma ésgakda de
frequéncias Mel com objetivo de compensar este problema. O nome Mal darpalavra
melodiaf

Por meio de um estudo comparativo com o aparelho de audicdo humano foodefinid
essa escala psicoacustica igualmente espacada caracterlassknpibilidade do ouvido para
diferentes frequéncias do espectro audivel, isto é, caracterizada peldad@ de identificacdo
da frequéncia fundamental, e, portanto, da altura de um som. O experimentaloaalostrou
gue existe uma relacdo linear entre essa escala pscicoa@&istiescala Hertz apenas na

amplitude de 0 a 1000 Hz. Acima deste intervalo a escala tornasséirioga e pode ser
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uma vez que o periodograma € incapaz de discernir frequénciasaesntd espacadas
(GUPTA et al., 2013). Este calculo é feito através de bancdidtrde Mel somando os
coeficientes do periodograma das respectivas frequéncias através de uma funcaartriangul

A integracdo da escala Mel com o uso de bancos de filtros com funedesilares
comprovadamente amplia o desempenho de sistemas de reconhecimentoz de v
(296+%$8*+1(6&600.

Nessa pesquisa usou-se 26 filtros com envelopes triangulares. O prittieiré fi
bastante estreito e sua funcédo é calcular a energia contida em regitgsatapérequéncias,
proximas a 0 Hz. Conforme as frequéncias aumentam, os filtros subsequentesstomais-
largos, uma vez que ndo ha grande importancia com as frequénciakevaaiaspara questdes
de reconhecimento de voz (GUPTA et al., 2013).

Os filtros sdo espacados através de suas frequéncias em aproximaddi@eel e
apresentam uma extensdo que normalmente varia de 200 a 7 kHz, regiao ondierha
concentragdo de energia. A frequéncia superior é limitada pela freqdéndjmuist (metade
da frequéncia de amostragem), neste trabalho igual a 11,025 kHz (TIWARI, R@EiQura

3.7 mostra o banco de filtros Mel construido para essa pesquisa.

Figura 3.7 - Banco de filtros Mel com 26 filtros.

3.2.5 Mel Frequency Cepstral Coefficients

Sinais de voz sédo formados pela convolugédo no tempo entre o sinal deadexcit
produzido pela traqueia e a resposta impulsiva instantdnea do trato Ested. sinais,
convoluidos no dominio do tempo manifestam-se multiplicados no dominio da frequéncia
Assim, faz-se necessario a aplicacdo de uma funcéo logaritmicaosespectro obtido,
transformando a multiplicacdo em uma soma, e assim, permitindo aasggrdmear dos
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componentes do sinal de excitacdo e do sinal de modulacdo dodcalo A Figura 3.8
apresenta o Espectro de Poténcia e o Espectro de Poténcia Logarfienerdae elocucado da
S D O [Evigebhatia

Figura 3.8 - Espectros de poténcia (a esq.) e costala logaritmica (a dir.) - palavra
Engenharia

A escala logaritmica ajusta os parametros associados a néo lienaridaddalilelsc
uma vez que para frequéncias superiores a 1000 Hz, ndo ha linearidade das amostras (GUPTA
et al., 2013).

O passo final é converter os dados até aqui obtidos de volta para o dominio do tempo,
aplicando uma Transformada Discreta do Cosseno (DCT), obteiiel &sequency Cepstral
CoefficientdPROAKIS e MANOLAKIS, 1996). Se denotarmos os coeficientes de esjlkectro

poténcia Mel, calculados no passo anterior cdjppk 0,2,..K 1, em queK é o nUmero

total de coeficientesk26), os Mel Frequency Cepstral Coefficientdenotados comdxA

podem ser calculados conforme a Eg. 3.6 (HUANG et al.,)2001

0 (3.6)

g§K tos n 012, K 1

o

S
1K

125 ®
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©

¥

k|1 f
O espectro logaritmico gerado pela resposta impulsiva do tratoaypeakenta-se com
uma variacao suave e de baixa frequéncia, e em contrapartidactweeapgociado a excitacao

produzido pela traqueia € altamente variavel e apresenta periodiceiaecialmente em
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regides de enunciagdo de vogais. Assim, a resposta do trato vocakepadtida retendo-se
apenas os 13 primeirddel Frequency Cepstral Coefficien8IAFRA, 2002). A Figura 3.9

ilustra o0 espectro de poténcia, bem como o espectro de poténciariamgamodificado atraves
do banco de filtros Mel r tf UHQWHY j SDODYUD 3(QJHQKDULD"

Figura 3.9 - Espectro de Poténcia (a esq.) e Espectle Poténcia Logaritmico (a dir.)
modificados através dAOEDQFR GH ILOWUR VEGgdrthamD SDODY

O primeiro coeficiente do espectro de poténcia também é excluidélaldocpara
Transformada Discreta do Cosseno, pois representa o nivel DC do sinal de, epieecontém
pouca informacédo sobre o Locutor (TIWARI, 2010).

A DCT dos coeficientes espectrais de poténcia é calculada por duas za@es
descorrelacionar as energias dos diferentes bancos de filtros, queoesgiaionadas em
funcdo dooverlapentre eles, e assim modelar as caracteristicas do sinaiesistema de
reconhecimento de padrdes; além disso, € uma maneira de aumert@nai&fdo sistema,
uma vez que apenas 12 dos 26 coeficientes obtidoPD@alasdo mantidos (LOGAN, 2000)
Coeficientes mais elevados DET representam rapidas mudancas nas energias dos bancos de
filtros, degradando o desempenho de sistemas de Reconhecimento Automético de Voz.

Apébs a realizacdo dos passos supracitados, obtém-se 0s cepstrpecdees ao
sinal de fala contendo informacfes acusticas representativas dagaklésconjunto de
cepstros integram o vetor acustico, que sera processado utilizandoz@péantetorial. A
JLIXUD DSUHVHQWD R YHWRU DF~VWLFEngeRHAiAHV SR QG
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Figura 3.10 - Vetor acustico correspondente & D O D Erndgénhharia”

3.3 Classificacdo e Reconhecimento de Padrbafuantizagéo Vetorial (VQ)

A construgéo do sistema de reconhecimento de voz ainda depende de oafra etap
reconhecimento de padrdes. Trata-se, para o sistema em escopo, deamismo de andlise
de correspondéncia entre dois vetores acusticos.

O reconhecimento de padrdes de voz é dividido em dois momentos. @rqgnae
classificacdo dos vetores acusticos e o segundo é a comparac&ocdessaitros vetores
presentes em um banco de dadoSNDELL et al., 1984. Desta forma, anteriormente ao
funcionamento do sistema, é necessario classifica-lo. Isso € freitmlaseum banco de dados
composto pelos vetores acusticos de diferentes sinais de voz quarcaroegigo informacdes
fonéticas de interesse. Essas informacfes serdo posteriormente gtitizastapadrdes para
comparagcdo com outros sinais de voz. Assim, novos sinais de entradsienta sserao
processados, classificados, e entdo comparados com o banco de dados ddSsidtemzer
similitude entre os vetores, o0 sistema fornecerd uma respostaideoificacdo ou
reconhecimento daquele sinal. Caso contrario, o sistema néo identifisauadl em analise
como proveniente de outro que foi utilizado para classificar o mesmao.

O banco de dados é criado durante a fase de treinamento do sistemdadiessa
fonemas, palavras e sentencas de interesse sdo processadas, traas@mvatbres acusticos

e gravadas no banco de dados. O mesmo acontece com sinais de wintksiqoe desejarem
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ser reconhecidos (ARYA et al., 1993). Apés a criagdo do banco de daglsema pode ser
testado, isso €, novos sinais de voz serdo processados e comparadysetesrpeeviamente
armazenados.

Como ferramenta para realizagcdo da classificagcdo dos sinais e oghopaas
mesmos, usou-seQuantizacdo Vetorial. Essa técnica foi escolhias a mesma apresenta
rapida compilacdo por operar com dados comprimidos, por ser facil de imfdemen
computacionalmente e devido ao seu elevado indice de acertos quarmaautdomo
mecanismo comparador de padrées (MAKHOUL et al., 1985).

A técnica funciona como um mecanismo de mapeamento de um espacd pataria
classificacdo do sistema e com modelagem de fun¢des de densidabdédigtiobhgpara estudar
os diferentes graus de similitude entre os vetores acusticos.

Durante a etapa de classificacdo, cada vetor acustico dosparaigrmazenamento
ocupa pequenas regides do espaco vetorial. Essas regides sao governadaspooide As
regides sdo chamadas deasterse seu centroides d®dewordsUma colecdo deodewords
forma um codebook(GERSHO e GRAY, 1992), ou seja, um conjunto de regides que
caracterizam o espaco vetorial do sistema.

O método utilizado para construcado dosebook® o algoritmo LBG (LINDE et al.
1980). Esse algoritmo opera agrupando conjuntos de vetores acusticos emnmfiarmando
codebooksA Figura 3.11 ilustra um espaco vetorial bidimensional implementado por ess
algoritmo. Na figura ha 18 células correspondentes a regifes egsedidiespaco vetorial.

Cada célula representa wiusterque é governada por unnsadeword o centroide, que est

representado pelos pontos pretos. Dessacecluster C,, governado pelaodewordy;, cujo

conglomerado forma urodebook

Figura 3.11 - Representagdo de uncodebookbidimensional construido utilizando a
ferramenta Quantizacdo Vetorial (adaptado de MAKHOUL et al., 1985).
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Cd Cd1 A (3.7.b)

Seguindo orientagéo dos autores LINDE, BUZO e GRAY, W 0,01

3. Oterceiro passo € determinar o vizinho mais préximo, ocorrendo o agrupamento
de vetores, ou seja, para cada vetor, procura-se o centroide no predebhtmk
mais proximo e o assimila aquela correspondente célula (RAMACHANDRAN
2010).

4. O quarto passo, refere-se a atualizacéo do centroide em cadauwreluleez que
novos vetores foram atribuidos a elas.

5. O quinto passo consiste da primeira iteracdo. Repete-se 0s pasta@sé3qeie
a distancia média entre vizinho® |, isso €, entre um vetor acustico e um
centroide, seja encontrado com valor inferior ao paramktou seja, inferior a
0,01.

6. Todo o processo a partir do passo 2 é repetido até que a matriz repvesdota
codebook matriz M , adquira o namero de centroides desejado (BHARTI
BANSAL, 2015.

Todos os vetores acusticos formados durante a fase de treinamentegdosimo
processo iterativo do algoritmo LBG acima descrito, gerando nosasbooksassumindo
regibes especificas do espaco vetorial correspondendo a cada fonema, palantar@gaO
conjunto decodebookg$ormara o banco de dados pretendido.

A Figura 3.13 apresenta um diagrama simples composto de dois |locpémees
exemplificar o processo de criacaoatmlebookNela, os circulos verdes referem-se ao locutor
1 e os triangulos vermelhos ao locutor 2. Durante a fase de treinamantesdebook
especifico para cada locutor é gerado, agrupando os vetores acusticggondentes aos
sinais de voz de cada locutor. ésdewordsle cada individuo estéo representadas através de
circulos pretos para o locutor 1 e tridangulos pretos para o locutor 2t&haa Euclidiana
ponderada entre um vetor acustico eodebookmais proximo € denominada distor¢cao VQ,

destacada na figura.
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Figura 3.13 - Diagrama VQ com dois locutores (SONG et al., 193.

Na etapa de reconhecimento de padrdes, analisa-se a menor distorcalw\Wada
entre o vetor acustico correspondente a um sinal de entrada nasstedos osodebookslo
espaco amostral. Se essa distancia for inferior a um lihijpp eviamente definido (usce
nessa pesquish 0.2), associa-se o sinal de entrada ageelebook havendo portanto, a
identificacdo entre os dois sinais. Caso essa distancia seja superior ao lirsiama sonclui
gue ndo ha similitudes significativas para associar o sinahtdeda a qualquer outro sinal
armazenado e, portanto, ndo hi reconhecimento (GERSHO e GRAY, 1992).

3.4 Técnicas para robustez do sistema de reconhecimento de voz

A maioria do estado-da-arte de sistemas de reconhecimento de vogegam com
Mel Frequency Cepstral Coefficients Quantizagdo Vetorial apresentam uma Otima
performance com projecdes de acerto superiores a 90% em ambientes de ruddimdoont
(KABIR e AHSAN, 2007 PATRA, 2007 RAJSEKHAR, 2008; JAIN e SHARMA, 2013). No
entanto, diferencas acusticas durante as fases de treinamento e testedgiaddiretamente
esses resultados (ALAM et al., 2011) deteriorando o desempenho destes sistemas.

A presente pesquisa almeja o desenvolvimento de um modelo de recartieale
voz robusto e efetivo, capaz de minimizar fatores causadores de erq@ssgam degradar os
resultados na configuracdao adotada com MFCC e VQ. Com esse objetivo, intplesesno
sistema: a técnic&oice Activity DetectionfVAD) que remove regifes do sinal que nao

contenham vocalizagéo, isso &, informagdes referentes a fala do looatse dindmica dos
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ZCR é uma medida da quantidade de vezes que a amplitude de um sinal passa atravées
do eixo das abscissas (valor zero) em um deadng isso é, é uma medida do contetdo de
frequéncias de um sinal de banda estreita (LOKHANDE et al.)2ZOOR € maior em regi@e

de pronunciacdo sem vibracao do sinal e é expressa de acordo com g HRATRA, 2007).

1 '/'|sgnAi sgnAi 1|

ZCR
| 1,1, 2

(3.9)

OndesgnAi refere-se a polaridade da amplitude-@simoframe recebendo o valor de 1
para o caso positivoAi !0, ou -1 para o caso negativai 0 . | € o numero dérames

do sinal de fala.

3.4.2 Coeficientes Cepstrais Dinamicos

Os vetores acusticos obtidos usando MFCC descrevem apenas o enveldperai@ po
espectral de cadmame embora o sinal de fala apresente propriedades dinamicas em sua
composicdo, como trajetorias dos coeficientes ao longo do tempo. Paravaoressa
propriedade dos sinais de fala, foram analisadas as tébaltasDelta CoefficientDDC) e
Shifted Delta CoefficientSDC) (KUMAR et al., 2011

3.4.2.1 Delta-Delta Coefficients (DDC)

Delta-Delta Coefficientsao atributos que contém informacdes dindmicas extraidas de
coeficientes estacionarios, como no casdvié¢ Frequency Cepstral CoefficientSDC séo
chamados de coeficientes cepstrais de aceleracao e obtidasdopBelta-Coefficient§DC).

Esses sao calculados segundo a Eq. (3.10).

2
:J‘%n- Cn.
d n

i >
2 "n?

=]
=]
™

(3.10)

Em qued; é umDelta-Coefficientextraido dd-ésimoframe C, e Cy  séo coeficientes

estéaticos, oMel Frequency Cepstral Coefficients
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Delta-Delta Coefficientséao calculados da mesma forma como apresentado na Eg. (3.10),
substituindo os coeficientes estéticos pebmdta-Coefficients(d, , e d, ) na formula

(MUDA et al., 2010).

Ao final serdo obtidos 24 coeficientes dinamicos: 12 coeficientes DZcoeficientes
DDC. KUMAR, KIM, e STERN (2011) em seus estudos comparativos dos @reési
dindmicos, obtiveram melhores resultados quando utilizavam ambos ostwesidC e DDC
anexados aos coeficientes MFCC. O mesmo foi feito nessa pesquitanceseln um vetor
acustico com 36 coeficientes.

A Figura 3.17 apresenta um grafico produzido pelos autores KUMAR, &SVIERN
(2011), o qual relaciona a performance dos coeficientes em analisamesistema de
reconhecimento de voz. Para tanto, foi utilizad@/orld Error Rate(WER), uma medida
comum da performance de um sistema de reconhecimento de voz compalagéasinal-

ruido (SNR) expressa em decibéis.

Figura 3.17 - Gréafico comparativo de atributos
cepstrais (KUMAR et al., 2017).

Como se observa, em condi¢des da razdo SNR igual a 10 dB, a adesididesntes
DDC aos coeficientes MFCC e DC apresemtaelhor performance, que também pode ser
notada para a condicdo SNR igual a 20 dB, ainda que com menos significancia com eelacdo a
conjunto MFCC e DC (linha verde do grafico), mas com razoavel diferenca paefiogentes
MFCC (linha vermelha do gréfico).

Em condi¢cdes de um sinal limpo, isso €, sem ruido, os trés atributssrdapram

otima performance, ndo havendo grande diferenca nos resultados WER.
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3.4.2.2 Shifted-Delta Coefficients (SDC)

Shifted-Delta Coefficien{SDC) séo coeficientes dinamicos utilizados em sistemas de
reconhecimento de voz, com indices de alta performance, como apuraramdos est
TORRES-CARRASQUILLO et al. (2002). Essa técnica incorpora informatgaporais
adicionais sobre a fala aos vetores acusticos abrangendo um grande niufremesie que
retrata com maior naturalidade as caracteristicas fonéticaslalaEsses vetores com
caracteristicas pseudo-prosédicas nao necessitam da modelagem estrutara linguistica
do sinal de fala (ALLEN et al., 2005).

Vetores acusticoSDC sdo construidos empilhando-Beelta Coefficientso longo de
multiplosframesde um sinal de fala. Quatro parametros sao utilizados para o calculo de SDC:
K', nimero de coeficientes cepstrais computadof@me d, diferencial temporal de avango

e retardo para a computacédo ddsita Coefficientsk, nimero de blocos nos quaisslta
Coefficientsserdo concatenados ao longo do tempo do sinal dé fakp , diferenca temporal
entre blocos consecutivos.

Nessa pesquisa, utilizou-se 12 coeficientes cepstrais computadosape Os
parametrosd, k e p foram adotados iguais a 1 ms, 7 blocos e 3 ms; valores sugeridos segundo
0 estudo de SINGER et 42003).A Figura 3.18 mostra um esquema @mdta Coefficients

concatenados em blocos formando os vetores acusticos SDC.

Figura 3.18 - Representacao esquematica da computacado dos htrios SDC (RONG, 200k
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3.4.3 Normalizacéo dos Coeficientes Cepstrais

Modelos de normalizacdo dos coeficientes cepstrais foram incorporadasteata
para compensar efeitos de ruidos externos ou provenientes do canaldie Esgas técnicas
ndo necessitam de conhecimengoiari dos atributos e sao facilmente adaptaveis aos sistemas
de reconhecimento de voz (ALAM et al., 2011).

As técnicas de normalizacdo podem diéerenciadas entre dois grupos. O primeiro
grupo atua normalizando propriedades estatisticas, como a média, aaa&@deisvio padrao
de um sinal discretizado. Nessa categoria es@icés como Cepstral Mean Normalization
(CMN); Cepstral Mean and Variance Normalizatif@MVN); Windowed Cepstral Mean and
Variance NormalizatiofWCMVN); Short-time Mean and Variance Normalizat{@TMVN);

e Short-time Mean and Scale Normalizat{@TMSN).

No segundo grupo, estdo as técnicas baseadas na normalizacaoilacéstde
dados, e portanto destinaga-a normalizar a distribuicdo do vetor acustico. As técnicas de
normalizacdo do HistogramaShort-term GaussianizatiofsTG) sdo exemplos dessa classe.
Nessa pesquisa investigeatrés diferentes técnicas de normalizacdo: CMNV, WCMNV e
STG. Essas técnicas sao consideradas robustas e eficientesGOeIAMN; 2002ZHENG et
al., 2006 ALAM, et al., 2011).

3.4.3.1 Cepstral Mean and Variance Normalization (CMVN)

A técnicaCepstral Mean and Variance Normalizatiénrobusta contra os ruislo
aditivos nos canais de entrada e apresenta resultados com mirtongddiproduzida por
contaminacao de ruido ambiente (ZHENG et al., 2006).

CMVN transforma linearmente os coeficientes cepstrais para que terdtam as
mesmas propriedades estatisicas: média igual a zero e vadaitéidga. Esse método nao
requer conhecimenta priori das estatisticas do ruido do sinal, pode ser implementado
independentemente do uso de técnicas VAD, e adapta-se rapidaroenticoes de variacdes
de ruido, o qua torna uma ferramenta importante em sistemas de reconhecimewa de
(PRASAD e UMESH, 2013).

Para o célculo dos coeficientes cepstrais normalizados com CMVN,irarimeate

computa-se a médiaK) e a variancia (#) de cada coeficiente ao longo de todoBamesdo

sinal. Isso é, seja 0o numero ddramesdo sinal, eK o niamero de coeficientes cepstrais por
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frame calcula-se a média e a variancia de cada coeficiegfende as Equacdes (3.11.a) e
(3.11.b)respectivamente (PRASAD e UMESH, 2013

|
l—l_: Cp, M 1 dm dK (3.11.3)

| 2 (3.11.b)
¥ m i_:%n_m Pm 1dmdK
| 110 t

Em quec, m é om-ésimocoeficiente cepstral deésimoframe
|

A normalizacdo dos coeficientes € o proximo passo para adequar as pogwied
estatisticas de média igual a zero e variancia unitariaddecceficiente cepstral. Para tanto,

sera utilizado o desvio padraa/ de cada coeficiente, que é calculado a partir da variancia dos

mesmos. A Equacao (3.12) mostra como é feita a normalizacéo.

Eni m APm (3.12)

NCh. m 1dm dK

i Im

Em queNCp,. é o vetor de coeficientes cepstrais-@simoframe
[

O namero de coeficienteBIC, por frame varia, podendo ser igual a 12, quando os

coeficientes sédo MFCC, ou SDC; ou 36, no caso de DDC. O conjunto de vldﬁwidsrma a

a __ . ~ o~ ~ i~ o] , . - i
matriz X <!\‘Cn1'NCn2’ ,NCp. , ,NcnI Y vetores acusticos que serdo posteriormente
= | ;

analisados usando Quantizacao Vetorial.

A Figura 3.19 apresenta uma comparacdo dos histogramas calculados antes
posteriormente a aplicacdo da técnica de normalizacdo CMVN gsagundo atributo cepstral
GR YHWRU DF~VWLFR GD HQXQ F IComoreRpe@Gbo & DOntuddodas (Q J H

bruscas no formato generalizado da distribuicdo comparando-se ambos 0s casos.
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Figura 3.19 - Histogramas MFCC (a esg.) e CMVN (a dir.) do 2°taibuto cepstral.

3.4.3.2 Windowed Cepstral Mean and Variance Normalization (WCMVN)

A técnica de normalizaca®indowed Cepstral Mean and Variance Normalizagon
implementada aplicando-se uma janela deslizante a normalizaca®l.CMframemédio ra
janela € normalizado baseado nas mesmas propriedades estatésticadia igual a zero e
variancia unitaria, como no caso de CMVN (ZHENG et al., 2006

Nessa pesquisa usou-se a janela deslizante a cada 301 amosteds\dd®s superior
a quantidade de amostras frame(256 amostras) e inferior a soma de amostras dérdoiss
garantindo que a janela deslize por todoBarsesdo sinal.

A Figura 3.20 compara os histogramas de MFCC e WCMVN do 2° atributivateps
GR YHWRU DF~VWLFR GD HQXQFLDomR GD SDODYUD 3(QJH(

Figura 3.20 - Histogramas MFCC (a esg.) e WCMVN (a dir.) do 2° @ibuto cepstral.
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3.4.3.3 Short-Time Gaussianization (STG)

Short-timeGaussianizatioré uma técnica de normalizacéo aplicada em sistemas de
reconhecimento de voz com o objetivo de compensar distor¢oes causadasgdale entrada.
E baseada na modificagéo da distribuicdo em um curto espago dedemer acistico em
uma distribuicdo Normal padréo, cuja funcdo densidade da distribuic@ddemato da curva
de Gauss.

Inicialmente, o vetor acustico é transformado de maneira linear pacadaame
seja localmente independente, isso é, para que sejam nao correlacionasieguiley usando
uma funcéo de distribuicdo cumulativ@ufmulative Distribution FunctianCDF), computada
através da soma da funcao densidade de probabilidade sobre um janelarta@rgo do sinal
(nessa pesquisa usea-novamente o janelamento a cada 301 amostras do vetor acustico
obtém-se coeficientes cepstrais normalizados, cujas distribuicées em criddegpde tempo
apresentam funcdes densidades de uma distribuicdo Normal padréo (ALAM et al., 2011).

A Figura 3.21, compara os histogramas MFCC e STG do 2° atributo cepstral do vetor
DF~VWLFR GD HQXQFLDomR aGifloSie 6H3ertdd@io daQpéHbframe) deD
normalizacdo dessa técnica. Nota-se que a distribuicdo global do conjuatitbdts foi

modificada, aproximando-se da distribuicdo normal padré&o.

Figura 3.21 - Histogramas MFCC (a esq.) e STG (a dir.) do 2°t@buto cepstral.
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4 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS

Os estudos realizados nessa pesquisa objetivaram, mormente, lisgacait@riosa
acerca da eficiencia do sistema de reconhecimento de voz desdmvaltilizando a
combinacao das técnicas MFCC para extracdo de propriedades acuUsteiasidate fale
Quantizacao Vetorial para classificacdo e reconhecimento de padréister@a foi analisado
com base na capacidade do mesmo em operar com multitarefas ggpraiseconhecimento
de palavras, comandos e frases; identificacado do locutor; e identifitea¢@alo locutor quanto
do comando por ele expresso.

A pesquisa averiguou a implementacéo de atributos ao sistemagoanaentar
sua performance. Sao eles: atributo de deteccdo de voz ativa (\@digientes dinamicos
(DDC e SDC); e critérios de normalizacao de coeficientes egpsgando as técnicas CMVN,
WCMVN e STG Adicionalmente, investigou-se a melhor configuracdo do sistema de
reconhecimento de voz, combinando as técnicas e atributos experimentadasdacdim a
eficiéncia do mesmo para realizagao das tarefas anteriormente indicadas.

Foram realizados no total, cinco diferentes experimentos, dos quais pamicipsra
individuos. Quatro individuos participaram tanto da fase de treinamesitsi@lna, elaborando
assim um banco de dados para o0 mesmo, quanto da fase de testes. i©pattiiparam
apenas da fase de testes.

Para diversificar as analises comparativas das diferentesecetizdas fonéticas
presentes na voz humana, escolheu-se individuos de ambos os génerosdiVicksos
participantes dos experimentos sdo do sexo feminino, das quais duas treinaram o sistema.

A pesquisa foi conduzida com auxilio de um programa elaborado na platafornta Matla
v.7.12.0 (R2011a), da qual utilizou-se ainda, fungdes e ferramentas de processasieaie de
embutidas. Foi construido uma interface grafica (GUI), com intuiteedaum instrumento
facilitador para recolhimento e processamento de informacdes.

O tempo das gravacodes foi padronizado para comandos e frases em artdyzasas e
com 3 segundos para o primeiro caso e 5 segundos para o segundo. O ambapéede dos
sinais de voz para treinamento e testes também foi controladocamesiie, impedindo
interferéncias ou distor¢cdes sonoras que pudessem degradar as amostas die ¥0z
recolhidos e, consequentemente, afetar os resultados comparativoesizasade treinamento

e testes.
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As amostras de sinais de voz captados durante as fases de menanestes foram
gravadas no sistema e submetidas a analises variadas paraxpatdimento, segundo a
configuracdo e uso de atributos dos mesmos. Ressalta-se que cadaorgiavou apenas uma
vez cada comando ou frase. O sinal digitalizado gerado a pactiptiaa da voz do locutor foi
incorporado aos bancos de dados de cada experimento e processado segurgloacaordio
mesmo experimento. Assim, 0 mesmo sinal é tratado e processadaaimmdistintas com

objetivo de averiguar qual das combinacdes estudadas apresenta a melhor performance.

4.1 Equipamentos e Acessorios computacionais utilizados

Os equipamentos e acessorios utilizados para implementacdo dmasise
reconhecimento automatico de voz e realizacdo dos experimentos em pauta foram:
x Notebook ASUS modelo X53sv, com processador Intel(R) Core(TM) i7-
2630QM CPU @ 2.00 GHz;
x Sistema operacional WindowdHome Premium
X Meméria RAM 6 Gb;
x Microfone embutido do notebook ASUS modelo X53sv;
x Software Matlab v.7.12.0 (R2011a).

4.2 Dados de Experimentacéao

Os cinco experimentos realizados sapesquisa sao citados a seguir em ordem
cronolégica de avaliacao:
Experimento para identificacdo do locutor e comandos usando MFCC e VQ;
Experimento para avaliagdo do atributo VAD;

Experimento para avaliagdo dos atributos dinamicos (DDC e SDC);

w0 NP

Experimento para avaliagdo dos atributos de normalizagcdo (CMVN, WCMVN
e STG);

5. Experimento para avaliacdo da melhor configuracéo do sistema.
Em todos os experimentos foi utilizado uma taxa de amostragem [smaissle voz

igual a 22.050 Hz, com 8 bits por amostra e 1 canal (mono). Os sinais dgitalzzados
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foram enquadrados com 256 amostrasigone(N 25€), que foram sobreposta cada 100
amostras. Em seguida, usou-se a janela Hamming para a etapa do janelamento.

Para garantir boa qualidade dos ensaios, algumas precaucgdes foram thiretas
as gravacoes:

A. Distancia entre o locutor e o microfone de captacdo tomada para ensaios igual
a 40-50 cm;

B. Altura dos sinais de fala de cada individuo, associado as condi¢des rd@mais
fala daquele mesmo, impedindo que esse modificasse sua maneirarde fal
(avaliacéo feita de maneira perceptiva, sem a utilizagdo de um sondmetro

x Nivel de Pressdo Sonora (NPS) utilizada por cada individuo, obedecendo
limiar entre 35+55 dB.

Osindividuos que participaram da fase de treinamentos realizaram ag@gaypara
fase de testes seguidamente a concluséo das gravacdes corresparalapgede treinamenfos
evitando grandes varia¢cdes na maneira de enunciar os comandos e frase®s @nRsdes.

Além disso, foi orientado aos mesmos, que tentassem assemelhar i@ Mareunciar os
comandos ou frases que foram treinados, enquanto executaram a fase de testes.

Locucdes que nao obedeceram ao protocolo de ensaio foram descartadias caefei
seja, quando a distancia do locutor em relacdo ao microfone de captacéaorretapu
haviam variacbes na maneira de enunciar determinado comando ou frasejaguguando
haviam diferencas sonoras perceptiveis durante as gravacdes de treinametéss e te

A Figura 4.1 apresenta um exemplo de um sinal digitalizado.aDesth associado a
locucdo Seu sonho é tao palpavel quao grande sua vontade de réalizaHQXQFLDGD S

Individuo 1 durante a etapa de treinamento.

Figura 4.1 - llustracdo de um sinal de voz digitatiado utilizando-se a ferramenta Matlab.

Destacasena figura, os dados constando as particularidades do processo de pré-énfase
e janelamento do sinal em questdo, como a frequéncia de amostragengro déirhits por
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amostra, a duracao da gravacdo, o numero de amostfaamero nimero de amostras a cada
overlape o tipo de janela utilizado.

Para realizacdo dos experimentos, orientou-se aos 4 individuos escpéraloginar
o sistema (denotados Individuos 1 - 4), que enunciassem 5 comandos eAofrasaos um
comando deveria ser comum a todos, e todas as frases diferentes. O camumd@scolhido
SDUD HQXQFLDomR GXUDQWH D IDVH Gdbtaddbrblir@ridrRant® W R V
Salienta-se que 3 individuos participantes do estudo sédo irmaosazEparecidas. Portanto
a percepcdo da altura, atributo auditivo associado a identificacdo dentnresos irmaos €
bastante parecida. Assim, para explorar a capacidade de ranmitecdo sistema, um dos
irmaosfoi escolhido dentre os individuos que tiveram suas vozes treinadasors 2
participaram apenas da fase de testes.

Durante a fase de testes, todos os individuos que participaram dos erpesifaram
compelidos a enunciar 10 comandos e 5 frasesndviduos cujas vozes foram treinadas
enunciaram 0s 5 comandos que usaram para treinar o sistema, 2 comandos dodsdu® de
gue foram enunciados por outro individuo, 2 comandos arbitrarios (comandos prasedies
no banco de dados do sistema) e 1 comando diferente dos demais. Quants,assbase
individuos enunciaram a propria frase de treinamento, 1 frase do banco de dadies p@ina
outro individuo e 3 frases arbitrarias (frases presentes ou ndo no banco de dados do sistema).

Os individuos que participaram apenas da fase de testes (IndividBlosrunciaram
ao menos 5 comandos e 2 frases do banco de dados. Os demais comandgsf@dms
arbitrariamente escolhidos.

A Tabela 4.1 mostra as frases que foram enunciadas pelos individuos que treinaram o

sistema. As gravacdes tiveram duracao de 5 segundos, nesse caso.

Tabela 4.1 Frases enunciadas para treinamento dessgma

Individuos Frases
o 2 1 Seu sonho é tao palpavel, quao grande sua vontade de ial
S © 2 37XGR TXH YRFr SUH(@BdhN Enpos&Pa&uUP R
3 E McCartney)
f-% 3 3)HOLFLGDGH Vy p UHDO (H R&viQ ThBrebH
= 4 33RHVLD EHOH]D UR Pd3EaEdds,HotiRuRMo
Y L Y H @R’ Williams,Death Poets Society

A Tabela 4.2 mostra os cinco comandos enunciados por cada individuo quegparticip

do treinamento do sistema. Nesse caso, cada gravacao durou 3 segundos.
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Tabela 4.2 Comandos enunciadas para treinamento distema

Individuos Comandos
Elo
Sinestesia
1 Terapéutico
Cosmologia
Cruzeiro
Elo
Descanso
2 Natureza
Endorfina
Musicalidade
Elo
Insélito
3 Multipotencialidade
Poesia
Rudimentar
Elo
Genealogia
4 Organico
Evolucionismo
Herbaceo

Fase de treinamento

4.3 Interface Gréfica

Os experimentos realizados nessa pesquisa foram conduzidos em um programa
computacional de reconhecimento de voz desenvolvido na platafoma Matlab v.7.12.0
(R2011a). O programa integra as técnicas MFCC e VQ, além dos atributos de detec¢éo de voz
ativa (VAD), coeficientes dinamicos (DDC e SDC) e ferramentas de ripag@b dos
coeficientes cepstrais (CMVN, WCMVN e STG).

Foi construida uma interface grafica para facilitar a interacdo dosasssam o

programa. Esta esta apresentada pela Figura 4.2.
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Figura 4.2 - Interface grafica do sistema de recordtimento de voz desenvolvido.

A interface criada permite a configuracdo do sistema segundo o experianset
tratado.No S D L @trbiDtos do Sistema para Analise de Resultado®strado na Figura 4.2,
0 sistema pode ser configurado com ou sem o atributo VAD; com o tipo deerdefcepstral
desejado (MFCC, DDC ou SDC); e ainda com o tipo de ferramenta de nornldeEs;a
coeficientes cepstrais (CMVN, WCMVN ou STG).

Para construcdo do banco de dados, o usuario deve primeiramente inserir os dados do
S D L @tHbDtos de Treinamento e TeStF RP VHX QRPH GXUDomR GD JUDYI
um comando ou frase, e escrever qual comando ou frase ir4 enunciar. Apos o peggachim
desses campos, 0 usuario deve apeRarE R WWrairr Yoz para ter sua voz captada e
processada em vetmacusticos que serdo lancados no banco de dados. Essa tarefa fderealiza

pelos Individuos 1 a 4.
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A etapa de testes do sistema também exige o preenchimento duss aonpainel
Atributos de Treinamento e TeSteEm seguida, o usuario deve apertar o botdo
Teste/Comando SDUD WHU VXD YR] FDSWDGD H SURFHMWWRDGD
comparados com sinais de voz presentes no banco de dados do sissartereta foi realizada
por todos os individuos que realizaram os experimentos.

Quando o usuario seleciona os botdes para treinar ou testar o sistigna mostrada
QD LQWHUIDF H SifraKdé¢ Rox\enWfotioaio WAYHello World® VH PRGLILFD S

mostrar a captacao do sinal de voz do locutor em tempo real.

Além de treinar e testar o sistema atrav€sRV E R Wdikh¥ V8zZ H
STeste/Comando R XV XiULR abtitddd; B &ndlRe de resultados e pode limpar os
GDGRYV G Rtribitds@éfT@eiramento e TeSte EH P BRdadbs da figura mostrada na
interface,DSHUW D Q ARgar B0 mBDUD HQFHUUDU R SU&JIADPD R
R ER®amR 3

A biblioteca do sistema consta de todos os comandos e frases que faradog®u
WHVWDGRY SHORV LQGLYtGXRV $ Biblbt®daR&THEmBMENRDQHYV WD  (
Bibliotecade Teste 2 XVXiULR GHYH PArbHEasde QrRindieht@ ¢iTesteV H
GHVHMD DFHVVDU RV FRPDQGRV RX IUDVHV @GiblickebaG D ELEC

A Figura 4.3 apresenta os comandos testados pelo Individuo 1 no sistema de
reconhecimento de voz desenvolvido nesa pesquisa.

Figura 4.3 - Biblioteca de dados da interface dostiema de reconhecimento de voz desenvolvic
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Na biblioteca, o usuario pode acessar as caracteristicas deocadaol como a
identificacdo de quem € o locutor, qual o comando ou frase enunciada,sedyatdo da
gravacao. A disposicao dos comandos ou frases na biblioteca obedece arondéigica de
gravacao dos sinais de voz.

Ao selecionarXP FRP D QGR RBblidiebavd Tésk2 3R XVXiULR SRGH D
os resultados dessa enunciagdo com relagdo ao banco de dados cria@oadtmaat de
treinamento.1 R S D |AQ&Hs® dé Resultadés R XVXIiULR GHYHUI RSWHU SHC
UHVXOWDGRYV SDUD XPD FRQILJXtibDtosw& Sidterntatpara Andlie@® QR
Resultado$ RX SDUD WRGDV DV FRQILIJIXUDOoO}HV SRVVtYHL\
configuragdes € mais eficaz para uma determinada tarefa (identfamtdcutor; identificacdo
do comandof/frase; ou identificacdo do locutor e do comando/frase).

Ao apertar o botddAnalise de Resultadds $stema exibe as distancias Euclidianas
entre o vetor acustico do sinal em andlise com vetores corresporaltdes os comandos ou
frases do banco de dados, em ordem crescente. Além disso, identificansangdl@ ou frase

em questao foi reconhecido pelo sistema, bem como, se o locutor foi contetadantificado.

4.4 Experimentos

Os 5 experimentos realizados nessa pesquisa foram avaliados para comandos
(enunciacbes com pouca variabilidade fonética) e frases (enunciacfesamoesmariacoes
fonéticas). Participaram dos experimentos tanto individuos do sexo masaudin@(los 1, 4,
5, 6 e 8) quanto feminino (Individuos 2, 3, e 7).

Cada experimento foi estudado cruzando-se informacdes dos sinais déefalates a
etapa de testes com o banco de dados gerados na etapa de tteirflaunante os testes foram
realizadas 120 gravacoes, das quais 80 referentes aos comandos e vécasgoe frases.
Essas foram processadas e transformadas em vetores acusticos quef@a@ms lzos espacos
vetoriais correspondentes a cada experimento, gerando 1600 amostratorgéedisvVQ
relativas a comandos e 160 amostras relativas as frases.

A Tabela 4.3 mostra os comandos enunciados durante a fase efe Nett os
comandos numerados de 1 a 5 estao presentes no banco de dados ddesisteonaiecimento

de voz desenvolvido.
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Comandos de Teste

Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3 Ind. 4
N°. 1 Elo Elo Elo Elo
N°. 2 Sinestesia Descanso Insélito Genealogia
NO. 3 Terapéutico Natureza Multipotencialidade Orgéanico
N°. 4 Cosmologia Endorfina Poesia Evolucionismo
N°. 5 Cruzeiro Musicalidade Rudimentar Herbaceo
N°. 6 Poesia V' Terapéutico V- Placebo Descanso
N°. 7 Vendemiario Meditacdo Matéria Facultativo
N°. 8 Préons Rudimentar Y° Sinestesia V' Alquimia
N°. 9 Organico" ¥ Corpo Musicalidade V- Cruzeiro Y’
N°. 10 Imaginacdo Verde Panaceia Carbono

Comandos de Teste

Ind. 5 Ind. 6 Ind. 7 Ind. 8
Ne. 1 Insélito -V Sinestesia V' Cosmologia Organico' "
No. 2 Descanso Multipotencialidade ¥’ | Musicalidade’ "’ Natureza
Ne. 3 Poesia V' Cruzeiro Y’ Endorfina’ Y° Sinestesia ¥
N°. 4 Herbaceo - Organico™ ¥ Rudimentar'V: | Evolucionismo’ "
N°.5 | Cosmologia V' Insolito *Y: Poesia V' Cruzeiro*Y:
N°. 6 Minas Mente Porto Estrutura
N°. 7 Jovem Liberdade Romantismo Carvéo
N°. 8 Guitarra Virtude Renascenca Indelével
N°. 9 Sinapses Destreza Saude Pimenta
N°. 10 Energia Medicina Atracéo Brasil

Os numeros destacados em azul na Tabela 4.3 identificam a autocandgmsdos

treinados, quando estes sdo citados por outros individuos. Por exRmjieentar U, indica

TXH R FRRIEIQERIRL WUH L Q DGR3 SHiR te§a@d pelo Individuo 2.

A Tabela 4.4 mostra as frases enunciadas pelos individuos durante a fase de testes.

Tabela 4.4 Frases de Testes (continua)

Frases de Teste

N°. 1 Seu sonho é tao palpavel quao grande sua vontagealdmlo
4 N°. 2 31mR H[LVWH XP FDPLQKR SDp IR |IFHIDRAMH K igank)
5 N°. 3 32 VXFHVVR p LU GH 1UDF DV WR HHPWIX) \DiFEBNRMRRI) V
£ N°. 4 37THPRV GH QRV WRUQDU D P XvManBn@QeskhijT X H T

N°.5| 33RHVLD EHOH]D URPDQFH R Q@WRYX BRRIVHMA I

Williams, Death Poets Society

N°. 1 37XGR R TXH YRFr S Uddhklenobs paui@iddare) R U~
N N°. 2 32 VHIXQGR QDGD PDLV p TXHayRonSehhdy PHL U
5 Ne°. 3 3& DGD XP GH QyV FRPS}_I_—I MinfrBatesB Uy SU L D
£ N°. 4 3)HOLFLGDGH Vy p UHDO TXDRiGRedR PSDU

N°. 5 3¢ PHOKRU VHU DOHJUH TXI® KRW FMRLMDWiFHR B

Moraes)
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Tabela 4.5 Frases de Testes (concluséo)

Frases de Teste

N°. 1 3 HOLFLGDGH Vy p UHDO (# Kali@neR)) FR P S D
Ne.2 | 36HU IHOL] VHP PRWLYR p P DULRL O@a4brividaddEnndrbid
« N°. 3 S3UHILUR R SDUDtVR SHOR FQKRBRTRiINL QIHU
E N°. 4 3$0JXPDV SHVVRDV QXQFD FRPHWWP HRVFREBPR
QRYRV HUURYV @dxdnFRPHWHU"
N°. 5 36HX VRQKR p WmR SDOSiYHOeTedlinad®BUDQG
N°. 1 33RHVLD EHOH]D URPDQFH R Q@WRQX C3BRRINN/LN
Williams, Death Poets Society
< | N°.2| 34XHP QmR DPD R VRUULVR |HMLGHQRKRH G BRRW}
g’ N°. 3 3/LEHUGDGH ,JXD O G Di&nkidatdevpilddo Addnkckdd)Q L G D
- N°. 4 3&XLGDGR FRP VHX FDUIiIWHUR {Ph@ HoelrodR Q W U
N°. 5 37XGR R TXH YRFr SU:HEobn\[dB(mp&ﬁdl'Mcaal?nR()U'
N°. 1 3YHOLFLGDGH Vy p UHDO TXD&i@GrkRredmR P'S D U
o N°. 2 36HX VRQKR p WmR SDOSiYHOI—I‘I’MM-EDCBEJ]IDQG
5 N°. 3 | 3A melhor lembranga da minha infancia: eu ndo paseigrabalhaf(vanessa Pimentel)
= N°. 4 No6s fomos além de onde deviamos ter idak Johnson)
N°. 5 Seja um homem simples. Seja algo que ame e quedasteRronnie van zant & Gary
Rossington) _
N°. 1 37XGR R TXH YRFr S UH@dn\dhops GuvicBafh&)U
N°. 2 36HX VRQKR p WmR S Ds(aS/o¥tat® d& dealif@RYUD Q G
© N°. 3 | 3océs riem de mim por eu ser diferente e eu rivab@s por serem todos iguaig
- (Bob Marley)
£ N°. 4 Qual o tamanho de sua vontade de conquistar o ffundo
N°. 5 | Saber como pensar torna a pessoa muito mais capgzrecaquele que apenas si
0 que deve pensé(Nen deGrasse Tyson)
N°. 1 3YHOLFLGDGH Vy p UHDO TXD&iGrikrefR P S DU
Ne. 2 33RHVLD EHOH]D URPDQFH R Q@PRWX BRRIVHNMAI
~ : Williams, Death Poets Society . _
) Ne°. 3 ¥E que a minha loucura seja perdoada. Porque me&adgm é amor, e a outra
g metade tambérosvaldo Montenegro)
N°. 4 37TH YHMR GR ODG RoddrM&te¥)UR GD /XD~
N°. 5 3$ FULDQoD FUHVFHX R VRQKRUMWIDYEHRXP H QHXH
(David Gilmour & Roger Waters) ]
N°. 1 33RHVLD EHOH]D URPDQFH R Q@WRWX BRRIVHYMAYI
Williams, Death Poets Society
© N°. 2 37XGR R TXH YRFr S UM Bon\dhops GadcDafhé)U
5 N°. 3 0 Rio de Janeiro continua lindgsilberto Gil)
£ N°. 4 Cruzeiro, o maior time de Minas
N°. 5 S3RU WDQWR DPRU SRU WDQWD GFPRHRR DVUI
IHUR] HX F D o Dsith hhsdimédto)P L P~

Osnumeros destacados em azul na Tabela 4.4 identificam a autorissdagriemnadas,

guando essas sao citadas por outros individuos.

Em funcao da grande quantidade de dados gerados pelos experimentos ga&ss pes

serdo apresentados resultados (distor¢cdes VQ) referentes a 2 comaifidesee @scolhidos

aleatoriamente) de cada individuo, totalizando 320 amostras de comandamestés de
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frases, para cada experimento. A titulo de compardafdiferentes configuragdes utilizadas

no sistema de reconhecimento de voz desenvolvido, serdo apresentadokamos referentes

aos mesmos 2 comandos e 2 frases escolhidos por individuo para todos 0s experimentos.
Foram enunciados ao total 80 comandos na etapa de testes, 20 dos quargaeprese

comandos de treinamento enunciados pelos seus proprios autores, 28 dos quaiseeferem-s

comandos de treinamento, mas ndo enunciados pelos préprios autores, e 32 comandos

guaisquer, isso €, nao presentes no banco de dados. Além disso, foradasdldrases, das

guais 4 foram treinadas e enunciadas pelos préprios autores, 12 das quassefargases

de treinamento, mas ndo enunciadas pelos proprios autores e 24 das quedondesentes

no banco de dados.

Os resultados obtidos para os comandos e frases de testes escolhidos §ara os
individuos que participaram dos experimentos estdo apreseatatidxlas e graficos a seguir.
Nastabelas, as distéancias entre os comandos e frases testadas sdo comparatiggio@nse
comandos e frases treinados, respectivamente. Quédo menor a distorcaoeVizenmebook
gerado pelo comando ou frase de teste eodebookslo banco de dados, maior similitude
havera entre eles. Se essa distancia calculada for inferioridiamdspecifico, codebooldo
banco de dados com menor distancia sera associado ao comando ou frase de entrada.

O limiar das distanciais Euclidianas que separa a regidtedeficacdo de comandos e
locutores da regido de nao identificacdo dos mesmos foi definido diferentgraemteada
experimento segundo verificagcdes experimentais, uma vez que 0s autoresdtiAIHES80)
indicam o valor desse limiar apenas para 0 caso em que o sigikrasas técnicas MFCC e
VQ sem o uso de atributos.

As tabelas mostram a correta identificacdo do locutor através da colunatds,
€, a marca assertiva indica se o locutor é corretamentdiadett (Individuos 1 a 4, individuos
gue treinaram o sistema), ou se o locutor € corretamente nao ident{fredig@duos 5 a 8
individuos que apenas testaram o sisjema

As figuras apresentam os resultados graficos das distancias Fiadidiestradas nas
tabelas de cada experimento, para todos os individuos. Nas figuraspadeegiéntificacao,
delimitada pelo limiar das distancias Euclidianas esta cbdaem azul. Amostras que
estiverem contidas nessa regido, representam amostras cujos lofaremresdentificados.
Além disso, nas figuras € possivel identificar com facilidade momdistancia Euclidiana
associada a cada comando de teste em andlise. A menor distancia revela comandd de

treinamento o comando de teste em estudo apresenta maior similitude.
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4.4.1 Experimento 01+Ensaio de Identificagdo do Locutor e Comandos Usando MFCC e VQ

O primeiro experimento realizado nessa pesquisa tem como objetivo eatudar
capacidade do sistema de reconhecimento de voz composto peleastdtRCC e VQem
realizar trés tarefas: identificar os locutores; reconhecer comand@ses;fre, por fim,
identificar o locutor e o comando ou frase por ele enunciado. Q lilasadistancias Euclidianas
adotado nesse experimento € igual a 5.

Para esse experimento, ndo foi utilizado nenhum atributo adicional como idéui
avaliar a eficiéncia das técnicas MFCC para extracao das praj@$edelisticas dos sinais de
fala, e Quantizacao Vetorial para o reconhecimento de padrdes, quaasisaesstilizadas em
um sistema de reconhecimento de voz.

Para o cumprimento das tarefas, o sistema deve ser capaz diamaasimozes dos
locutores quando esses forem individuos que treinaram o sistema e n@larassivwozes dos
individuos que apenas participaram da fase de testes, ou seja, quossuEEM registros nos
bancos de dados do sistema; além disso, 0 sistema sera aval@dapz de reconhecer
corretamente o comando ou frase do banco de dados, quando esses sdo expressos tanto por ut
individuo que treinou o sistema, quanto por um individuo que apenas tessiantasie
finalmente, o sistema serd avaliado com relacdo a capacidadiemificar corretamente o
locutor e 0 comando ou frase por ele enunciado.

Os resultados para os comandos de testes do primeiro experimentpessémtados
a seqguir nas Tabelas 4.5, a 4.7, e graficamente nas Figuras 4.4, ada7unm@adas figuras
consta as 2 locug¢des de comandos para 2 individuos, para evitar pgiéafg@o Nos graficos,

0 eixo das abscissas corresponde aos 20 comandos treinados, apresentadogs rmad®es

das tabelas, isto €, os comandos de numeros 1 a 5 referem-se ao Individwonbnokos de 6

a 10, ao Individuo 2, os comandos de 11 a 15, ao Individuo 3 e os comandos de 16 a 20, ao
Individuo 4; e o eixo das ordenadas indisdistancias Euclidianas entre os vetores acusticos

do comando de teste e os vetores acusticos dos comandos treinados.
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Tabela 4.6 Resultados do Experiment61 tComandos de Testes (Ind. 1-3)

Comandos de Teste Distancia do sinal de voz a
codewordgdistor¢cdo VQ)
Ind. 1 Ind. % Ind. 3
©
© 0 o) _'8 E
Locutor | Comandos de @ G 2 T «© %)
(nd.) | Treinamentos | 3 5 S £ 0 -§ Acertos
} } 5 18 & |8 Y |3
> = o
=

Elo 3,248 | 3,454 | 6,340 | 7,148 | 6,381 | 7,021 9
Sinestesia 2,718 | 4,052 | 6,972 | 7,322 | 6,487 | 6,863 9
1 Terapéutico 3,781 | 4,524 | 6,511 | 6,921 | 7,251 | 6,607 9
Cosmologia 3,524 | 3,933 | 6,883 | 7,036 | 6,822 | 6,459 9
Cruzeiro 3,693 | 4,109 | 7,117 | 7,259 | 7,115 | 7,168 9
Elo 7,228 | 7,437 | 2,926 | 3,462 | 5,862 | 6,152 9
Descanso 7,011 7,154 | 2,785 | 3,716 | 6,164 | 6,302 9
2 Natureza 7,271 | 7,012 | 3,256 | 3,612 | 6,583 | 6,415 9
Endorfina 7,124 | 7,355 | 3,529 | 3,852 | 6,138 | 6,208 9
Musicalidade 7,519 | 7,786 | 3,428 | 3,768 | 6,512 | 5,851 9
Elo 7,257 | 6,884 | 6,104 | 6,602 | 2,874 | 3,248 9
Insélito 7,601 | 7,552 | 5,873 | 7,126 | 3,152 | 3,782 9
3 Multipotencialidade 8,177 | 7,426 | 6,246 | 6,203 | 3,496 | 4,119 9
Poesia 7,560 | 7,653 | 5,922 | 7,012 | 2,517 | 3,517 9
Rudimentar 7,622 | 7,006 | 6,608 | 6,109 | 3,291 | 3,358 9
Elo 5,853 | 6,392 | 6,661 | 6,583 | 6,953 | 6,783 9
Genealogia 5451 | 6,445 | 7,153 | 7,438 | 6,526 | 6,542 9
4 Organico 6,147 | 6,528 | 6,425 | 6,708 | 6,852 | 6,603 | 9
Evolucionismo 6,766 | 5,817 | 7,294 | 7,391 | 7,194 | 6,922 9
Herbaceo 6,314 | 6,296 | 6,848 | 6,644 | 6,993 | 6,538 9
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Tabela 4.7 Resultados do Experimento 0Comandos de Testes (Ind. 4-5-6)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz a
codewordgdistorcdo VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
© (@]
Comandos de | .8 ‘_Z? § % g
'—(C;rigtc)” Treinamentos | £ ° S g é = Acertos
| =4 8 |o |2 |8
i < O u;j

Elo 6,758 | 6,229 | 6,317 | 6,560 | 6,568 | 6,970 9
Sinestesia 6,446 | 6,741 | 6,201 | 6,333 | 6,919 | 6,805 9
1 Terapéutico 7,081 | 6,848 | 6,715 | 6,631 | 7,107 | 6,827 9
Cosmologia 6,562 | 6,912 | 5,791 | 6,576 | 6,684 | 7,254 9
Cruzeiro 6,837 | 6,754 | 6,898 | 7,011 | 6,492 | 6,772 9
Elo 7,254 | 6,521 | 7,479 | 7,264 | 6,856 | 7,119 9
Descanso 7,680 | 6,871 | 7,586 | 6,916 | 7,149 | 6,750 9
2 Natureza 7,847 | 6,904 | 7,110 | 7,082 | 7,582 | 6,802 9
Endorfina 7,775 | 7,165 | 7,243 | 7,470 | 7,378 | 7,157 9
Musicalidade | 8,260 | 7,570 | 8,106 | 7,370 | 7,750 | 7,366 9
Elo 7,616 | 6,658 | 7,227 | 6,627 | 6,759 | 6,831 9
Insolito 7,230 | 7,228 | 7,624 | 7,369 | 7,236 | 7,139 9
3 Multipotencialidade 8,096 | 7,748 | 7,165 | 7,457 | 7,246 | 7,664 9
Poesia 7,652 | 7,125 | 6,818 | 7,140 | 7,194 | 6,768 9
Rudimentar 7,397 | 7,676 | 7,276 | 7,438 | 7,560 | 7,168 9
Elo 3,866 | 2,118 | 6,535 | 6,635 | 6,891 | 6,662 9
Genealogia 3,751 | 3,114 | 6,270 | 6,706 | 6,549 | 7,218 9
4 Organico 4,074 | 3,323 | 6,656 | 6,583 | 6,971 | 7,102 9
Evolucionismo | 4,462 | 3,259 | 6,948 | 7,189 | 6,705 | 7,578 9
Herbaceo 4,127 | 2,874 | 6,613 | 6,367 | 6,837 | 7,191 9
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Tabela 4.8 Resultados do Experimento 0Comandos de Testes (Ind. 3)

Comandos de TestePistancia
do sinal de voz asodewords
(distorcao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
Locutor Comandos de g 3 -% g
(Ind.) Treinamentos % § E’ % Acertos

l i Z o @)
Elo 7,030 | 6,619 | 6,407 | 6,784 9
Sinestesia 7,226 | 6,449 | 6,579 | 6,816 9
1 Terapéutico 7,310 | 7,177 | 6,723 | 6,641 9
Cosmologia 7,389 | 6,812 | 6,804 | 6,962 9
Cruzeiro 6,970 | 7,223 | 6,205 | 6,714 9
Elo 6,304 | 6,191 | 7,391 | 6,960 9
Descanso 6,299 | 6,613 | 7,618 | 6,828 9
2 Natureza 6,172 | 6,590 | 7,308 | 7,197 9
Endorfina 6,281 | 6,388 | 7,578 | 7,161 9
Musicalidade 6,822 | 6,989 | 7,804 | 7,252 9
Elo 6,675 | 6,211 | 7,364 | 6,904 9
Insélito 6,878 | 6,520 | 7,926 | 7,176 9
3 | Multipotencialidade| 6,445 | 6,941 | 8,150 | 7,685 | 9
Poesia 6,183 | 6,029 | 7,423 | 7,735 9
Rudimentar 6,524 | 6,736 | 7,616 | 7,179 9
Elo 7,458 | 7,197 | 6,665 | 6,544 9
Genealogia 7,184 | 6,931 | 6,762 | 6,828 9
4 Organico 6,820 | 7,576 | 7,054 | 6,307 9
Evolucionismo | 7,386 | 7,489 | 7,180 | 7,246 9
Herbéceo 7,203 | 7,768 | 6,831 | 7,038 9

Destaca-se nas figuras o limiar das distancias Euclidiana$ ag5. As amostras
inseridas na regido demarcada por distancias Euclidianas ponderadas #nfaridre
correspondem a regides de identificagdo dos locutores.
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Figura 4.4 - Representacao gréfica dos resultados@ Comandos de Testes - Individuos 1 e

Figura 4.5 - Representacao gréfica dos resultadosm Comandos de testes - Individuos &4.
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Figura 4.6 - Representacao gréafica dos resultadosa Comandos de testes - Individuos &6.

Figura 4.7 - Representacao gréafica dos resultadosma Comandos de testes - Individuos 8.

Os resultados apresentados nas tabelas e graficos desse expesipogémam

conclus@es interessantes quanto ao sistema de reconhecimento de vafdoo3tsistema
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mostrou-se altamente eficaz em reconhecer o individuo locutor, comasg@odetado com
relacdo aos resultados de similitude para os Individuos 1 a 4sNesss, para 0s 2 comandos
testados por esses individuos, os resultados apresentaram-se dentradierielgiatificacao
do locutor, ou sejasdistancias Euclidianas foram inferiores ao limiar definido iguatarfp
pode ser constatado nos gréficos das Figuras 4.4 e 4.5. Ao passo que, paradassnglis
apenas testaram o sistema, nenhuma amostra apresentou-se dent@odieregntificacdo
dos locutores, conforme pode ser notado nas Figuras 4.6 e 4.7.

Quanto a capacidade do sistema em identificar corretamest@dos de testes
apresentados nas tabelas, quando estes estdo presentes no banco detdackes,que o
comando de teste foi corretamente identificado para todos os casos emdjuielao treinara
tal comando. Esse fato é apura8Bd UD R FD VR 6G&Q H\DWEbbDYastada pelo
,QGLYtGXR BeBcahs0 DY WidteR&A&SBIOR ,QGLYtGXR Poe€d FRPD
treinado e testado pelo IndividR H GDEBODXHMHRERUD WHQKD VLGR W
os Individuos, fora corretamente identificada quando testada pelo Individuo 4e@ist®
conclui que o sistema apresenta grande capacidade de reconheceorcelacabmando por
ele enunciado.

Os resultados das tabelas com relacéo a correta identificagéoaemando presente
no banco de dados, quando este foi testado por um individuo que néo treinou o sistema, fora
satisfatorios. As menores distancias Euclidianas foram registradasmpamamando testado
presente no banco de dados para os c@sbs S D C@viddoQigyt WHVWDGD SHOR ,Qf
WUHLQDGD SHOR ,QGLRosGIiR WHG W/ DB®D BHWDR p QGLYtGXR
LQGLYtGXR aire2d) O N Y\ DLoviRiu® H ©tReinada®elo Individuo 2; da
S D O DGfuz&rot WHVWDGD SHOR ,QGLYtGXR H WUHLQDGD
Organicof WHVWDGD SHOR ,QGLYtGXR H WUHLQDGD SHOR
assertiva para esse caso foi registrado p&de0 [EVYdluBlopismd] WUHLQDGD SHOR L
FXMR UHVXOWDGR D SXXudérddR WRUHL. @QDSMOPNOR pQGLYtGXR

Além disso, outra ponderacao pode ser realizada analisando os resultados das tabelas.
Quando um individuo que treinou o sistema enuncia um comando no banco deudadas
€ de sua autoria, o sistema errbneamente aufere o resultado a algum comando que esse propric
locutor tenha treinado. Portanto, nesse caso, 0 sistema identificarmemet o locutor, mas
assimila um comando incorreto ao comando testado. Esse fategstidado para os casos da
S D O DWultifivtepcialidade] W HV W D G RDius Y @dnad® @eloYindividuo 8, cujo
comando assimilado foi a palavio § W UapklQIBd&iduo 2H G D S EWIDcodiEmgy
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testada pelo Individuo 3, treinada pelo Individuo 4, e cujo comando assifiviladpalavra
glof WUHLQDGD SHOR ,QGLYtGXR

Os resultados apresentados pelos 2 comandos de testes escolhidadgpena@ividuo
apresentados nas tabelas e graficos anteriores sdo extrapoladis gemraais comandos que
foram testados por todos os individuos participantes do experimento.

A andlise conduzida acerca da capacidade do sistema em identfiecsamente o
locutorfoi verificada assertivamente para 91,19% dos casos. Os 80 sinais de fala de comandos
de testes reproduziram 1600 amostras de distor¢cdes VQ. Para 1459, os refuitados
assertivos, isso €, ou os locutores que treinaram o sistema foratamente identificados, ou
os individuos que apenas testaram o sistema fora corretamente nao identificados.

Em alguns casos, embora a identificagcao do locutor fora correta, ao avaliar resultados
relacionandos a outros locutores, esses se apresentavam dentroaddeedéntificacdo do
locutor. SituacBes como estas foram integradas ao calculo de resultados incoristemdo s

O indice de acertos para capacidade do sistema em idemtificatorfoi considerado
satisfatorio para a quantidade de sinais de fala coletados e numeroods pessparticiparam
do experimento. Os resultados obtidos sdo concordantes com as pesquisas sopduzida
Nijhawane Soni (2014, Bhartie Bansal (2015).

Com relacdo a capacidade do sistema em identificar comandos,oveséicpara a
situagdo em que o locutor que participou da fase de treinamento doasestancia algum
comando treinado por ele, obtes®90% de reconhecimento assertivo. Para os 20 comandos
treinados, 18 foram corretamente identificados quando enunciados pelos préprios autores.
Portanto, em 90% dos casos, o sistema foi capaz de identificar assentig o locutor e o
comando por ele enunciado. No entanto, quando esses individuos enunciavam €omando
distintos daqueles que usaram para treinar o0 sistema, 0s resafewaram para algum
comando treinado pelo proprio autor. Esse fato foi registrado para todas as 20 ocorréncias.

Ao investigar amostras nas quais os locutores treinados enunciamdmso banco
de dados de outros autores, e analisando apenas as distanciasnasctdia relacdo aos
comandos treinados por esses mesmos individuos, isto €, desconsiderandanamglist
Euclidianas associadas aos comandos treinados pelo individuo locutor, em 4 das 8 ocorréncias
desse fato, o comando foi assertivamente associado.

Quando m locutor que apenas testou o sistema enuncia algum comando do banco de
dadosem9 das 20 amostras para esta situacao, a distancia minima reportadpondeu ao

comando presente no banco de dados (45% dos casos).
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Portanto, apurogeque o sistema apresentou uma sensibilidade para reconhecimento
de comandos enunciados em 31 das 48 amostras em que se enunciou um comandaldo banc
dados, correspondendo a 64/&8

Outra importante ponderacdo pode ser realizada ao avaliar os dados coMagatos
se uma clara distingdo entre as distor¢cdes VQ quando um individuo esmargoanando e este
€ comparado com locu¢des de um banco de dados associadas a um indivéeckaoapmsto.
Pode-se perceber este fato, por exemplo, ao analisar os resultados do Iddividivdiduo do
género masculino) no gréafico apresentado na Figura 4.4. As distanciasradespaom
comandos treinados pelos individuos 2 e 3, que sdo do género feminino, saoesipem
relacdo aos comandos treinados pelo Individuo 4, do género masculino. O opbsto tam
notavel. Assim o sistema mostra-se suscetivel ao sexo do |destes. resultados tanmbé
foram observados pelos pesquisadores Patel e Prasad (2013).

A seguir estdo apresentados os resultados referentes as frases mentematravés
das Tabelas 4.8 a 4.10.

Tabela 4.9 Resultados do Experimento O*Frases de Testes (Ind. 1-3)

Frases de TestedDistancia do sinal de voz as
codewordgdistor¢éo VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
_ Seu sonho € ta | 36'_"U,|HQ
S~ Frasegle palpavel quéd JHOLFLG motivo e ma|§
32 Treinamento grande sud real quandg auténtica forma acertos
3 = L vonFade de (Il—T. ID?a\Iji)dsl'h[o)reL:uyv S ||_| éH © LdFd
realizato gn‘:‘jrrgje) rummond de
Seu sonho é t&o palpay
qudo grande sua vontal 4,206 8,912 9,463 9
1 de realizdo
37TXGR R TX
> SUHFLVD p (G 8,874 4,542 8,602 9
Lennon & Paul McCartney)
3)HOLFLGDGH
TXDQGR FRPS 9,256 7,537 4,721 9
3 (H. David Thoreau)
S3RHVLD
romance e amor. Pg
estas razoe 7,459 10,027 10,395 9
4 FROQWLQXDPR\
(Robin Williams, Death Poets
Society
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Frases de TesteDistancia do sinal de voz as
codewordgdistorcdo VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
. S6DEHU FRP
-8' 3/LEHUG O Seu sonho ¢ torna a pessoa muit
£ tdo palpavel mais capaz do qu
§ . )U DWHU.Q gquao grande aquele que apena Acertos
3 Treinamento (Lema da Revolugad Sua vontade sabe o que dev
° Francesa) derealizdo | SH Q \(NBiIldeGrasse
l Tyson)
Seu sonho é tdo palpav
1 | qudo grande sua vontade 7,516 8,761 9,663 9
realiza-lo
2|1 37XGR R TXH YR
GH D R#hiJlennon & Pau 8,632 9,855 11,362 9
McCartney)
3)HOLFLGDGH Vy
3| FRPSDUW LD Kiava 9,471 10,279 10,857 9
Thoreau)
S3RHVLD EHOH]
4 | amor. Por estas razdi 4.637 9305 9225 9
FRQWLQ XD P RrubinY ' ’ ’
Williams, Death Poets Society
Tabela 411 Resultados do Experimento 01tFrases de Testes (Ind. 8)
Frases de TesteDistancia do sinal de voz 3
codewordgdistorcédo VQ)
Ind. 7 Ind. 8
— Frases de S3RHVLD EHO}
= , 37TXGR R TX| e amor. Por estas razd
§ 2 Treinamento SUHFLVD puénh continuamos Y LY H ( ACErtos
i l Lennon & Paul McCartney) (Robin Williams, Death Poets
Society
Seu sonho é tdo palpay
1 | quéo grande sua vontade 9,347 8,631 9
realiza-lo
37XGR R TXH YR
2 GH DR#htJlennon & Paul 7,524 8,910 9
McCartney)
3)HOLFLGDGH Vy
3 | FRPSDUW L Kiava 8,771 9,424 9
Thoreau)
33RHVLD EHOH]
4 amor. Por estas razoi 9805 6.892 9
FRQWLQ XD P RrubinY ' '
Williams, Death Poets Society
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As distancias Euclidianas apresentados nas tabelas com relagéo as fiestes déo
superiores, quando comparados com comandos de testes. Esse fato se dasqsetarem
maiores variabilidades fonéticas, portanto, sdo mais propicias a ddef@mx durante as
gravacoes de treinamento e teste.

Os resultados obtidos com relacdo as frases de testes sd@ipada$v mesmas
conclusdes generalizadas para os comandos de testes. A identificap@gatdoss treinados e
nao reconhecimento daqueles que ndo estéo registrados no banco de dados tgabuleim
acertos de 92,50% com relacdo as frases de testes, isto €, em 148 das 160 amostitas.produz

Com relacéo ao reconhecimento da frase de testes, para o0 casoaanmstra foi
treinada e testada pelo préprio locutor, houve 100% de acerto, fato que oc@ #ampastras.

Para as 12 amostras nas quais foram enunciadas frases presentes no banco de dados por outrc
autores, 10 amostras foram corretamente identificadas. Para esse asust@l, foi
considerado a condicao de individuos que treinaram o sistema quando effiasgamnio banco

de dados que néo sdo de sua autoria, e analisa-se as distanciaanBactidm excessao
daquelas referentes as frases treinadas pelo préprio autor.

Assim, a sensibilidade para reconhecimento das frases de testeB7&%e fato
registrado para 14ad16 amostras. Em 100% dos casos, o locutor e a frase por ele enunciada
foram identificados corretamente, fato registrado para 4 amostras.

O grafico apresentado na Figura 4.8 avalia a eficiéncia do sistema de reconttecime

automatico de voz desenvolvido em sua configuracéo elementar para comfiades.

Figura 4.8 - Gréfico de eficiéncia do sistema de cenhecimento de voz pare
Comandos e Frases
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4.4.2 Experimento 02+Ensaio de Avaliagdo do Parametro VAD

O segundo experimento dessa pesquisa objetiva a avaliacdo do padendtteccao
de voz ativa (VAD) como um atributo que possa ser empregado no sistema de recotbecime
automatico de voz para aumentar sua eficiéncia. Esta téemicaadmo objetivo reduzir a
guantidade de dados analisados distinguindo regifes silenciadas e com fegwrodutiido de
regibes vocalizadas que contém informacgdes Uteis para o sistentnlee@mento de voz.

As Tabelas 4.11 a 4.13 esbocam os resultados para esse experimento.

Tabela 412 Resultados do Experimento 02:Comandos de Testes (Ind. 1-3)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de
ascodewordqdistor¢ao VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. SU
Locutor Cor.nandos de % ;% § 5 S o §
(Ind.) Treinamentos @ E S S S 8 s
i i UE) E 8 g g o § Acertos
W
Elo 2,943| 2,648 | 5,825| 6,352 | 7,498 6,553 9
Sinestesia 2,042 | 3,765| 6,440| 6,990 | 6,459 6,225 9
1 Terapéutico 3,254 | 4,309| 6,195| 5,978 | 7,200 5,448 9
Cosmologia 3,027 | 4,050| 6,477 | 6,606 | 6,383 | 6,353 9
Cruzeiro 2,953 3,939| 6,945| 6,412 | 6,751 | 6,908 9
Elo 8,345| 7,002 | 2,446| 3,289 | 5,950| 7,269 9
Descanso 6,709 | 5,864 | 2,320| 3,200 | 5,632 5,480 9
2 Natureza 6,750| 6,549 | 2,860| 3,418 | 5,587 | 5,761 9
Endorfina 7,082| 7,348 | 3,274| 4,055 | 5,392 5,807 9
Musicalidade 6,785| 7,330| 3,081| 3,185 | 5,527| 5,425 9
Elo 6,755| 6,158 | 5,443| 6,045 | 2,590| 3,004 9
Insélito 7,585| 7,219 5,488| 6,392 | 2,437| 3,463 9
3 Multipotencialidade| 7,747 | 6,688 | 6,119| 5,660 | 3,449| 4,100 9
Poesia 7,053| 7,070| 5,760| 6,528 | 2,176 3,120 9
Rudimentar 7,455 6,482 | 6,472| 6,006 | 3,290 2,985 9
Elo 5576| 6,046 | 6,209| 7,700 | 6,055]| 5,895 9
Genealogia 5,341| 5,520| 6,795| 6,765 | 6,500| 6,430 9
4 Organico 5,728| 6,339 6,343| 6,685 | 6,351 | 5,986 9
Evolucionismo 5,879| 5,362 | 7,098| 6,733 | 6,356| 6,739 9
Herbaceo 5872| 5,526 | 6,397| 6,576 | 6,966| 6,068 9
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Tabela 413 Resultados do Experimento 02Comandos de Testes (Ind. 4-6)

Comandos de Testes- Distancia do sinal
voz ascodewordqdistorcéo VQ)

Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
s |, | E
) Comandos de 'E o 8 3 8 g
ocutor £ =) o o IS =
(Ind.) Treinamentos | 5 | “ 5 £ S O | Acertos
l < S n S Q
w
Elo 6,392| 5,889| 5,844 | 5,881 | 5,957 6,719 9
Sinestesia 7,563| 6,442 | 6,138 5,680| 6,659 6,120 9
1 Terapéutico 6,348| 5,933| 5,854 | 6,482| 6,918| 6,346 9
Cosmologia 5,836| 6,775| 5,422| 5,904 | 6,222 | 6,273 9
Cruzeiro 6,122| 6,569 | 6,001| 6,178| 6,311| 6,612 9
Elo 7,025| 5,789| 6,778| 6,627 | 6,543 | 6,290 9
Descanso 7,457| 5,959 7,290| 6,446 | 6,404 | 6,518 9
2 Natureza 7,266 5,952| 6,690 6,427 | 7,439 6,536 9
Endorfina 7,352 7,030| 7,156 6,773 | 6,845 6,859 9
Musicalidade | 8,235| 7,343| 7,706| 6,653| 7,275| 7,021 9
Elo 6,927| 6,259| 6,873 | 5,795| 6,443 | 6,090 9
Insdlito 7,040/ 6,606 7,220 6,912 8,353 6,330 9
3 Multipotencialidade 7,211| 7,261 | 7,112| 7,442| 6,988 | 7,401 9
Poesia 6,919| 6,361 | 6,697 | 6,547 | 6,910| 7,885 9
Rudimentar 8,514| 6,721| 6,954 | 6,746 | 7,320| 6,725 9
Elo 3,249 2,209 6,086 | 6,194 | 6,756 5,331 9
Genealogia 3,112| 2,336 5,538 6,484 | 7,666 | 6,950 9
4 Organico 3,651| 2,790| 6,138 6,180/ 6,834| 6,633 9
Evolucionismo | 4,302| 2,902| 6,784 | 6,258 | 5,649| 7,313 9
Herbaceo 3,128| 2,674 | 5,872| 6,051 | 6,334| 6,724 9
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Tabela 414 Resultados do Experimento 02Comandos de Testes (Ind. 8)

Comandos de Testes - Distang
do sinal de voz asodewords
(distorcéao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
Locutor Comandos de g © o 38
(Ind.) Treinamentos % § § (a ACEIOS

| | S| =55
Elo 6,243 | 6,004 | 5,794 | 6,536 9
Sinestesia 7,031 | 5,483 | 5,827 | 6,597 9
1 Terapéutico 7,251 | 6,959 | 7,840 | 5,881 9
Cosmologia 6,693 | 6,415 | 6,608 | 6,384 9
Cruzeiro 6,202 | 7,086 | 5,389 | 6,608 9
Elo 6,272 | 5,547 | 7,130 | 6,807 9
Descanso 5812 | 6,448 | 7,060 | 6,249 9
2 Natureza 5,823 | 5,933 | 6,407 | 6,515 9
Endorfina 5,576 | 5,832 | 6,890 | 6,936 9
Musicalidade 6,108 | 6,123 | 7,483 | 6,935 9
Elo 6,228 | 5,661 | 6,392 | 6,682 9
Insadlito 6,574 | 6,476 | 7,717 | 6,287 9
3 Multipotencialidade | 5,831 | 7,058 | 7,581 | 6,992 9
Poesia 5,640 | 5,266 | 6,573 | 6,801 9
Rudimentar 5,748 | 5,647 | 7,139 | 6,204 9
Elo 6,886 | 6,675 | 6,504 | 6,413 9
Genealogia 6,913 | 6,343 | 5,795 | 6,382 9
4 Organico 6,347 | 7,479 | 6,344 | 6,273 9
Evolucionismo 6,758 | 7,249 | 6,913 | 6,703 9
Herbaceo 6,634 | 7,137 | 6,660 | 6,863 9

A apuracéo dos resultados das distor¢cées VQ para os comandos de testes utilizando o
atributo de deteccédo de voz ativa (VAD) mostrou uma melhora no sideereaonhecimento
automatico de voz desenvolvido.

Ao implementar o atributo VAD, o sistema foi capaz de reconhecer tofoem
92,37% dos casos, resultado superior aos 91,19% obtidos no primeiro experimento. Em termos

de reconhecimento do comando, para a condi¢do de identificacdo dowlosrtrainados e
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testados pelo préprio individuo, o sistema teve a mesma performaresgtanied 18 dos 20
comandos treinados (90% das vezes). Nesses casos, 0 locutor também famentect
identificado.

Com relacao aos resultados associados aos locutores que treinara@ma sisjue
enunciam comandos presentes no banco de dados, mas que ndo sdo de sua prorpia autoria
houve um aumento com relacédo a assertividade do reconhecimento desses comandos de 4 par:
5 das 8 amostras possiveis, aumento de 12,5%. A sensibilidade do setehegyiores ndo
treinados que enunciaram comandos presentes no banco de dados permaneceu igual a 9 das 2
amostras possiveis.

Para a configuracao utilizando VAD como atributo adicional ao sistemae bauv
aumento na sensibilidade para reconhecimento de comandos enunciadossgneseamco de
dados com relacdo aos resultados obtidos no Experimento 1. Foram reg@magass
assertivas em 32 dos 48 casos possiveis, um total de 66,67% de acertos.

As Figuras 4.9 e 4.10 mostram uma comparac¢éo dos resultados do smteraa c
configuracéo elementar (apresentada no Experimento 1) e a configurazaonddgiMAD para
D SDODYUD :guaqubl & Bl vdinada e enunciada pelo Individuo 1, e para a palavra
32U JkQLFR peMIkdwlduD & @treinada pelo Individuo 4, respectivamente.

Figura 4.9 - Comparacgéao de resultados do experimemtl e 2SDUD R FRPDQGR 3
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Figura 4.10 - Comparacao de resultados do experimento 1 e2DUD R FRPDQGR =

Os resultados para as frases de testes utilizando-se o atributest@®apresentados

a seqguir atraveés das Tabelas 4.14 a 4.16.

Tabela 415 Resultados do Experimento 02tFrases de Testes (Ind. B)

Frases de Testedistancia do sinal de voz as

codewordgdistor¢cdo VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
- Seu sonho ¢ 6HU I9¢@
£ Frases de tdo palpave| ) HOLFLG motivo ¢ maig
IS Treinamento quio grandd € real quand¢ ayténtica formg
3 sua vontadd FRPSDUW GH [HOL|Aceros
3 i de realizao. (H. David Thoreau) gi%r:gze?mmmond de
Seu sonho € tao palpéay
1 | quao grande sua vonta 2,707 8,744 8,377 9
de realizado
S7TXGR R TXH Y
2 P GH DdhiRdnon & Pau 6,973 3,880 7,234 9
McCartney)
SYHOLFLGDGH
3| TXDQGR FRPS 7,078 7,260 2,442 9
(H. David Thoreau)
33RHVLD EHOH
4 | € amor. Por estas razg 6.622 8477 9.455 9

FRQWLQXDPRV

(Robin Williams,Death Poets Society|




Tabela 416 Resultados do Experimento 02tFrases de Testes (Ind. 4-6)

Frases de Testedistancia do sinal de voz as
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codewordgdistorcdo VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
%Saber como pens
- */LEHUC SNeu sonrjo ( torna a F23550
g lqualdade e | t80 palpave| ) P
= Frases de J : udo grand¢ Multo. mais  capa,
= _ Fraternidad | 9420 9 do aue aquele au Acertos
2 Treinamento H.' (ema da SUR vONtad q q q
8 i Revolugao de realiza- apenas Sab,e o qi
3 Francesa) lo deve pensar (Nei
’ deGrasse Tyson)
1 Seu sonho € tao palpay
guéo grande sua vontaj 6,980 7,372 8,165 9
de realizao.
2 | 37XGR R TXH Y
p GH D®HRikhnon s Pau 7,140 9,430 11,300 9
McCartney)
3| *)HOLFLGDGH
TXDQGR FRPSO 9,272 8,285 9,168 9
(H. David Thoreau)
S3RHVLD EHOH
4 | e amor. Por estas razd 3,709 8,008 7.142 9
FRQWLQXDPRYV
(Robin Williams,Death Poets Society|
Tabela 417 Resultados do Experimento 02tFrases de Testes (Ind. 8)
Frases de TestedDistancia do sinal de voz as
codewordgdistor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
o Frases de 37XGR R TX ®3RHVLD EHOH
‘g Treinamento SUHFLVD p.|e€ amor. Por estas razd acertos
S l (John  Lennon & Paul continuamos Y LY H.(
McCartney) (Robin Williams,Death Poets Socielty
1 Seu sonho é tao palpay
guédo grande sua vonta 7,516 7,202 9
de realizdo.
2| 2 7TXGR R TXH Y
p GH DB Wennon & 6,857 8,378 9
Paul McCartney)
3| *)HOLFLGDGH
quandoFRPSDUW L 8,431 8,442 9
(H. David Thoreau)
S3RHVLD EHOH}
4 | e amor. Por estas razg
7,475 4,939 9

FRQWLQXDPRYV
(Robin
Society

Williams, Death Poets|
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Os resultados obtidos para as frases de testes nesse experimentonraueasa
inclusdo do atributo de deteccédo de voz ativa usando o algoritmo de Hgasmgmentou a
performance do sistema. Foram corretamente identificados os locutoréd9entas 160
anpstras, um indice de 93,12%.

O sistema de reconhecimento de voz com VAD reconheceu as 4 frasadatse? 0S
individuos que as enunciaram corretamente, indice de 100% de acertogigsi@ntom essa
configuracdo o sistema obteve o mesmo resultado encontrado para o primeiirnestpe
guanto & sensibilidade de identificacdo das frases presentes nodbati@dos, quando essas
eram enunciadas por individuos diferentes daqueles que as treinaram.

A Figura 4.11 compara os resultados para comandos e frases de testes atg@&los ne
experimento com aqueles obtidos no primeiro experimento, o qual ndo utilizoaracieta

VAD.

Figura 4.11 - Gréafico comparativo da eficiéncia do sistema usalo VAD
para comandos e fraes.

Embora as gravacdes tenham sido realizadas em ambientesaacaisteecontrolados,
a utilizacao da técnica VAD mostrou-se benéfica para a configulacgistema. Esse resultado

€ compartilhado pelos pesquisadores Ling et al. (2009), Gorriz et al. (2005).
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4.4.3 Experimento 03tEnsaio de Avaliagdo dos Parametros Dinamicos DDC e SDC

O terceiro experimento dessa pesquisa estuda a implementacacefugemes
dinAmicos ao sistema de reconhecimento de voz. Serdo avaliaddéahiess,Delta-Delta
Coefficients(DDC) e Shifted-Delta Coefficienté<SDC). O estudo contempla se o emprego de
informacdes dinamicas dos sinais de voz aos coeficientes estatmdados através de MFCC
aperfeicoara o sistema para reconhecimento do locutor e identificacdo de comandss e fras

Os novos coeficientes sdo adicionados ao vetor acustico juntamente cbtal os
Frequency Cepstral Coefficientdessa forma, o vetor acustico contém informacdes estéticas
(MFCC) e dinamicas (DDC ou SDC).

Para esse experimento, o limiar das distancias Euclidianas aftntgdal a 3,2. Esse
valor foi encontrado experimentalmente, e usado para maximizar o indieeoddecimento
correto dos comandos e frases enunciados, uma vez que os valores dassth&fadezairam
em relacdo aos experimentos anteriores.

As Tabelas 4.17 a 4.19 mostram resultados desse experimento. Nedaastife
apresentados os valores das distor¢des VQ obtidos para cada atributo €R0dadoSDC)
para um comando por individuo daqueles selecionados para apresentacdo aasdtesbel
experimentos anteriores.

Tabela 418 Resultados do Experimento 03:Comandos de Testes (Ind. 1-3} (continua)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz a
codewordgdistor¢éo VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
DDC | SDC | DDC | SDC | bDDC | SDC
3 3
a @
= o o o o
2 Comandos de 2 2 S S ?, _%
= + + O [&]
S Treinamentos & 0 S S g o | Acertos
5 i = c B ° o s
— S S
= =
Elo 2,329 | 1,363 | 5,109 | 3,879 | 4,693 | 3,877 9
Sinestesia 1,796 | 0,983 | 4,735 | 3973 | 4,613 | 3,948 9
1 Terapéutico 2,312 | 1,497 | 4,313 | 4,265 | 4,915 | 4,014 9
Cosmologia 1,936 | 1,509 | 4,400 | 4,072 | 4,428 | 4,297 9
Cruzeiro 2,220 | 1,655 | 4,512 | 4,193 | 4,700 | 3,806 9
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Tabela 419 Resultados do Experimento 03tComandos de Testes (Ind. 1-3) (concluséo)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz a

codewordgdistorcdo VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
DDC | SDC | DDC | SDC | DDC | SDC
ko] 5
() [08)
= 8 @ ] o
2 Comandos de 0 7 IS IS © ©
S Treinamentos Q Q S S 3 &L | Acertos
5 §= = B 5 o o
g | @ @ g | £
- = =
= =
Elo 4,296 | 4115 | 1928 | 2,086 | 3,817 | 3,347 9
Descanso 4566 | 4309 | 2,279 | 2,141 | 3,610 | 3,732 9
2 Natureza 4,469 | 3,836 | 2,027 | 1,983 | 3,761 | 3,829 9
Endorfina 4,606 | 4,141 | 2,536 | 2,107 | 4,007 | 3,846 9
Musicalidade 4,735 | 4,067 | 2,122 | 1867 | 3,838 | 4,199 9
Elo 4652 | 3,819 | 4,185 | 3,&6 | 1,923 | 1,351 9
Insadlito 4881 | 3,921 | 4,441 | 4,118 | 2,612 | 1,982 9
3 Multipotencialidade | 4,521 | 4,281 | 3,809 | 3,556 | 2,188 | 1,897 9
Poesia 4670 | 4,034 | 4,028 | 3,914 | 1,776 | 0,961 9
Rudimentar 4,916 | 4,469 | 4,150 | 4,087 | 2,178 | 1,405 9
Elo 3,815 | 3,716 | 4338 | 4123 | 5,038 | 4,621 9
Genealogia 3,557 | 3,668 | 4211 | 4,549 | 4,460 | 4,107 9
4 Organico 4127 | 4116 | 4412 | 4332 | 4,502 | 4,432 9
Evolucionismo 4,315 | 3,884 | 4,206 | 4203 | 4,506 | 4,767 9
Herbaceo 4058 | 3,805 | 4,239 | 4,925 | 4577 | 4,636 9




Tabela 420 Resultados do Experimento 03:Comandos de Testes (Ind. 4-6)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz as
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codewordgdistorcdo VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
DDC SDC | DDC SDC DCI)DC SCE)C
g Comandos de % % § §
g Treinamentos = = E E S S | Acertos

3 | 2 8 2|3

9 @) @) LI>J |.|>J
Elo 3,724 3,342 4,109 3,880 | 4,517| 3,752 9
Sinestesia 4,091 3,528 4,330 4,579 | 4,406| 4,007 9
Terapéutico 4,248 3,639 4,214 3,619 | 4,580| 3,663 9
Cosmologia 4223 3444 4,043 3,297 | 4,386| 3,678 9
Cruzeiro 4422 3,931 4,986 3,802 | 4,957 | 3,971 9
Elo 4,213 3,981 3,9%7 3,627 | 4,672 3,969 9
Descanso 4,635 4,112 4,233 3,994 | 4,490| 4,001 9
2 Natureza 4519 | 4,190 | 4111 | 4,041 | 4,725| 3960 | 9
Endorfina 4,795 4,268 4,270 4,345 | 4,989 | 4,258 9
Musicalidade 5068 | 4,87 | 421 | 4,290 | 5202| 4,344 9
Elo 4,325 3,946 4,768 3,816 | 5,131| 3,810 9
Insélito 4,454 4,190 4,591 4,179 | 4,972| 4,118 9
3 Multipotencialidade 5,165 | 4,266 4,630 | 4,547 | 4,954| 4,330 9
Poesia 4,412 4,028 4,479 4,154 | 5,088 | 3,952 9
Rudimentar 4,714 4,488 5,004 4,837 | 4,638 | 4,232 9
Elo 1,567 1,158 4,323 3,537 | 4,736| 3,984 9
4 Genealogia 2,059 1,297 4,299 3,766 | 5,330| 3,808 9
Organico 2,164 1,992 4,146 3963 | 4,749| 3,870 9
Evolucionismo 2,457 | 2225 | 4391 4,169 | 4,234| 3,295 9
Herbaceo 1,892 1,970 4,270 4,368 | 4,832 3,619 9
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Tabela 421 Resultados do Experimento 03tComandos de Testes (Ind. 8)

Comandos de TestePistancia do sinal
de voz agzodewordgdistorcdo VQ)
Ind. 7 Ind. 8
DDC SDC DDC SDC
5. Cor.nandos de ?, I% _é .g
§ :EJ/ Treinamentos 0 0 < < Acertos

= l o o 5 5
Elo 5,073 3,861 4,071 4,024 9
Sinestesia 4,629 4,082 4,174 3,652 9
1 Terapéutico 4,789 | 4176 | 4183 | 3,841 9
Cosmologia 4,931 3,763 4,103 3,424 9
Cruzeiro 4,406 4,188 4,226 3,669 9
Elo 4,166 3,478 4,691 4,081 9
Descanso 4,223 3,765 4,803 4,105 9
2 Natureza 4,188 3,726 5,015 4226 9
Endorfina 4,468 4215 4,465 4,127 9
Musicalidade 4,407 4,302 4,793 4271 9
Elo 3,929 3,619 4,566 3,945 9
Insadlito 4174 3,965 4,642 4,156 9
3 Multipotencialidade | 4249 | 3754 | 4577 | 4,184 9
Poesia 3,86 3,513 4,605 4,23 9
Rudimentar 4,152 3,950 4,585 4,267 9
Elo 5,033 4,159 4,105 3,931 9
Genealogia 5,007 4,262 4,044 3,859 9
4 Organico 5,084 4372 3,882 3,649 9
Evolucionismo 4,533 4,492 4,188 3,698 9
Herbaceo 5,145 4,336 4,265 4,011 9

A analise dos resultados dos comandos de teste para esse experimentoquesi
utilizacdo de atributos dindmicos incorporados aos coeficientes cepsireentam a eficiéncia
do sistema para o cumprimento das tarefas propostas. Concluiu-se aindsshifted-Delta
Coefficiens (SDC) apresentaram resultados superiore®atia-Delta Coefficient§DDC).

A identificacdo do locutor foi assertiva para 1513 amostras usando-se DDC, indice de

acertos igual a 94,56% e 1528 amostras usando-se SDC, indice de guatta®©b,5%. Em
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ambos os casos, todos os 20 comandos enunciados pelos préprios autores foram reconhecidos
assim como seus autores.

Com relagdo as amostras nas quais os locutores treinados enunciasmdosodo
banco de dados treinados por outros individuos, os resultados foram semelhantebasra a
0S casos, com reconhecimento assertivo para 5 das 8 amostras dessa a¢oestiiaido
similar ao obtido pelo Experimento 2).

Para a configuracédo do sistema de reconhecimento de voz usando DD@Gag1209
amostras, nas quais os locutores que apenas testaram o sisiagiane comandos do banco
de dados, houveram a correta identificagdo do comando enunciado. Para a confduracéo
sistema usando o atributo SDC, esse resultado subiu para 11 amostras, damé@dtono
indice de acertos.

Assim, quanto a sensibilidade para reconhecimento de comandos do bdadosje
para a configuracao utilizando o atributo DDC os resultados assertivos aoopeeea34 das
48 amostras com essa ocorréncia, indice de 70,83%. E, para o sistema utilizamioiato
SDC, os resultados foram superiores, sendo estes assertivos para 36 das 48 amostras, indice d
75% de assertividade.

As Figuras 4.12 e 4.13 comparam graficamente os resultados coletados para os
atributos dindmicos DDC e SDC com aqueles obtidos no primeiro experimea® palavra
36LQHVWHVLD” WUHLQDGD SHOR ,QGLY{IXRD SHOIRD LM GIDYO

testada pelo individuo 8, respectivamente.

Figura4.12- 8RPSDUDomR GH UHVXOWDGRYV Shti¢b BRpSiDéndl L
(com coeficientes estaticos) e o Experimento 3 (cameficientes dindmicosDDC ou SDC).
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Figura 4.13 - Comparacéao de resultados paraD S D O D@Nj&hizo?3 entre o Experimento 1 (con
coeficientes estaticos) e o Experimento 3 (com cieéfntes dinamicos:DDC ou SDC).

Os resultados para as frases de testes sao apresentados nas Tabelas 4.20, 4.21 e 4.22

Tabela 422 Resultados do Experimento 03tFrases de Testes (Ind. 1-3)

Frases de TestedDistancia do sinal de voz as
codewordgdistor¢éo VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3

S6HU IHO
Seu sonho ¢ 3)HOLFLGQ motivo é mais

Frases de tdo  palpave| ¢ real quand( auténtica
Treinamento quao  grand¢ compartilhada| forma de

suavontade d| ©. . paid| IHOLELGI

i realizalo. Thoreau) (Carlos Drummond de
Andrade)

DDC | SDC | DDC | SDC | DDC | SDC

Acertos

Locutor(ind.)

Seu sonho é tao palpay
1 | quéo grande sua vonta( 2,122 | 1,862 | 5,943 | 6,096 | 5,975 | 5,055 9
de realizdo

STXGR R TXH' Y
2| p GH DubhRdchonepay 5,969 | 3,983 | 2,494 | 1,775 | 4,892 | 3,838 9
McCartney)

3)HOLFLGDGH
3| TXDQGR FRPS 475 | 5%7 | 4236 | 4469 | 2,960 | 1,842 9

(H. David Thoreau)

SBRHVLD EHOH

e amor. Por estas razg
4 FRQWLQXDPRYV 4,105 | 3,447 | 6,236 | 4,604 | 5,272 | 4,544 9

(Robin  Williams, Death Poets
Society




Tabela 423 Resultados do Experimento 03tFrases de Testes (Ind. 4-6)

Frases de TesteDistancia do sinal de voz as
codewordgdistorcdo VQ)

Ind. 4

Ind. 5

Ind. 6

116

Locutor (Ind.)

Frases de
Treinamento

'

SILEHUGETE
Igualdade €
YUDWHU.Q

(Lema da Revoluca
Francesa)

Seu sonho é t3
palpavel quag
grande Sug
vontade de
realizato.

Saber comg
pensar torna

pessoa muit(
mais capaz d
que aquele qu
apenas sabe

que deve

pensar.  (Neil
deGrasse Tyson)

DDC | SDC

DDC | SDC

DDC | SDC

Acertos

Seu sonho é téo palpéay
quéo grande sua vontaj
de realizalo

3,569 | 4,109

4,876 | 3,464

4,367 | 4,802

37TXGR R TX|
SUHFLVD p @@H

Lennon & Paul McCartney)

5,306 | 4,861

6,794 | 6,077

7,816 | 6,138

S)HOLFLGDGH
TXDQGR FRPS

(H. David Thoreau)

4,788 | 4,553

7,200 | 4,052

7,721 | 6,204

S3RHVLD

romance e amor. P
estas razde
FRQWLQXDPR)

(Robin  Williams, Death Poets
Society

2,118 | 1,916

4,921 | 5,352

6,790 | 5,729

Tabela 424 Resultados do Experimento 03tFrases de Testes (Ind. 8) (continua)

Frases de TesteDistancia do sinal de voz as
codewordgdistor¢do VQ)

Ind. 7

Ind. 8

Locutor

Frases de
Treinamento

|

37TXGR R

precisa é deD P R
&

(John  Lennon
McCartney)

33RHV
amaor.
FRQW

TX

Pau

Por

(Robin Williams,Death Poets Society

LD EHOH
estas razb
LQXDPRV.

DDC

SDC

DDC

SDC

Acertos

=

Seu sonho é tao palpay
quéo grande sua vonta
de realizalo

6,487

4,482

4,128

4,815

37TXGR R TXH'Y
p GH DabhiR dohon & Pau

McCartney)

3,866

3,441

6,314

4,590

S)HOLFLGDGH
TXDQGR FRPS

4,471

(H. David Thoreau)

3,939

4,506

5,935
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Tabela 425 Resultados do Experimento O3tFrases de Testes (Ind. 8) (concluséo)

Frases de TesteDistancia do sinal de voz as
codewordgdistorcdo VQ)
Ind. 7 Ind. 8
_ Frases de 37XGR R TX 33RHVLD EHOH~
*% Treinamento SUHFLVD p.|amor. Por estas razb
o (John Lennon & Pall FRQWLQXDPRYV. Acertos
3 i McCartney) (Robin Williams,Death Poets Society
DDC SDC DDC SDC
S3RHVLD EHOH
e amor. Por estas razg
(Robin  Williams, Death Poets
Society

Os resultados para as frases de testes para esse experimant@oass aqueles
obtidos para os comandos de testes, mostraram que houve um aperfeicoamstemaalsi
reconhecimento de voz quando se utiliza atributos dindmicos nos vetorEsoac&sse fato
foi registrado para ambas as técnicas em analise nesse experimento, DDC e SDC.

O sistema de reconhecimento de voz incrementado com a técnicéoDEdpaz de
identificar corretamente o locutor em 151 das 160 amostras parassséndice de 94,37%.
Usando a técnica SDC os resultados foram ligeiramente superiores, edividade para 153
amostras, indice de 95,62%.

Como nos experimentos anteriores, tanto para o sistema implementado coioaa té
DDC quanto com SDC, houve o correto reconhecimento da frase do banco de dados e
identificacdo do locutor para todas as 4 amostras para essa ocol@arasito a sensibilidade
para o reconhecimento das frases presentes no banco de dados, quando essas@salas
por individuos que ndo as treinaram, para ambos 0s sistemas em estudo nessenéapein
11 das 12 amostras observou-se a distancia minima referente enfuas@da, apurando-se,
portanto, uma sensibilidade para reconhecimento de frases do sistema em 93,75% dos casos.

A Figura 4.14 compara a eficiéncia dos sistemas estudados nesssmerfo,
utilizando coeficientes dinamicos com a configuracdo elementar, quandseuspenas
coeficientes estaticos, e a Figura 4.15 compara os dados referentsessle testes para as

mesmas condicdes.
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Figura 4.14 - Grafico da eficiéncia do sistema usando DDC e &para
comandos de testes.

Figura 4.15 - Gréfico da eficiéncia do sistema usando DDC e €para
frases de testes.

Os resultados apurados foram satisfatérios e correspondentes as pesqinadageal
por Allen et al. (2005), Torres Carrasquillo et al. (200Rumar et al. (2011).
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4.4.4 Experimento 04+Ensaio de Avaliacdo dos Parametros de Normalizacao

O quarto experimento dessa pesquisa estuda a aplicacdo de atrildonaeacao
dos coeficientes cepstrais. Foram analisados 3 diferentes tédaeicasmalizac&oCepstral
Mean and Variance NormalizatiofCMVN); Windowed Cepstral Mean and Variance
Normalization(WCMVN) e Short-Time GaussianizatidisTG).

As técnicas de normalizacdo sao aplicadas para compensar efeit@odextgrnos
e provenientes do canal de entrada, além de diferencas entre os esniéetieinamentos e
testes captados por microfones, e de reduzir efeitos de ressonanaas geranomento de
gravacao. As técnicas de normalizacao foram aplicadas sobre ogeotedicepstrais na etapa
de poés-processamento do sinal.

O limiar das distancias Euclidianas adotado nesse experimento foaigupara o
sistema de reconhecimento de voz implementado com a téxi¢dl e igual a 3,2, para 0s
sistemas iomplementados com WCMVN e STG, mesmo valor utilizado no Experimento 3.

Os resultados para os trés diferentes modelos de normalizacdo em esi@do n
experimento estdo apresentados nas Tabelas 4.23 a 4.26 para com@uagigara 0
Experimento 3, serdo apresentadas as distor¢ées VQ de apenas amataos por individuo

(os mesmos utilizados no Experimento 03).

Tabela 426 Resultados do Experimento 04Comandos de Testes (Ind. 2) (continua)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz as
codewordgdistor¢éo VQ)
Ind. 1 Ind. 2
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG

S S S

© © m 3 3 5
ge Comandos de 0 7 0 T T T »
c ) 9 Q Q L .© .0 a
= Treinamentos ] % ? Q e 2 e
’5 (] (] (] ) ) ) (0]
2 c c £ g = 2 | e
3 i o ® ® S S S | <

o = = =

- =] =] =]

= = =
Elo 2,321 1,917 1,654 6,057 5,589 4458 | 9
Sinestesia 1,995 1,422 1,257 | 5,993 5,329 4897 | 9

1 .

Terapéutico 2,665 2,312 1,818 5,948 4,795 4888 | 9
Cosmologia 2,444 1,888 1,962 7,565 5,033 4732 | 9
Cruzeiro 2,548 2,236 2,020 5,979 5,229 4863 | 9




Tabela 427 Resultados do Experimento 04Comandos de Testes (Ind. 2) (concluséo)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz as
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codewordgdistorcédo VQ)
Ind. 1 Ind. 2
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG
S S S
- © o o ~ 3 5
-8' Comandos de 'g 'g -g = = = w
= Treinamentos ) 17 D 2 2 2 £
= = 2 2 o o 2 |8
3 ! 7 72 @ S S 2 | <
O .; .; .;
- S S S
= = =
Elo 7,859 5,030 4,877 2,982 2,122 1,897 | 9
Descanso 6,494 5,309 5,061 2,544 2,174 2074 | 9
2 Natureza 6,295 4,690 4433 3,696 2,261 2,053 | 9
Endorfina 6,349 4,488 4,354 2,283 2,337 2,169 | 9
Musicalidade 6,372 4,713 4,599 2,013 2,033 1,815 | 9
Elo 6,468 4,722 4,627 6,144 4,870 4538 | 9
Insélito 6,466 4,775 4,992 5,714 4,636 4533 1| 9
3 5 -
Multipotencialidade| 6,640 4,458 | 4,753 | 5,260 4,118 4,181 | 9
Poesia 7,480 5,086 4,626 5,896 4,502 4253 | 9
Rudimentar 6,207 5,295 5,147 5,458 4,753 4,430 | 9
Elo 6,027 3,923 3,792 6,614 5,077 4845 | 9
Genealogia 5,856 3,860 3,641 5,987 4,945 4982 | 9
4 .
Organico 6,066 4,324 4,180 6,166 5,401 5,084 | 9
Evolucionismo 5,515 4,018 3,876 6,171 5,095 4735 1| 9
Herbaceo 5,308 4,273 4,035 5,762 5,274 5,289 | 9




Tabela 428 Resultados do Experimento 04Comandos de Testes (Ind. 3)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz as
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codewordgdistorcédo VQ)
Ind. 3 Ind. 4
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG

g Comandos de « © © ®

T Treinamentos § é § = = = |5

3 l o a o <
3

Elo 7,825 4,803 4,924 5,646 4,117 4081 | 9

Sinestesia 6,088 5,315 4951 | 6,282 4,305 4,457 | 9

1 Terapéutico 6,174 5,060 4,846 | 5,758 4,636 4,428 | 9

Cosmologia 6,369 4,658 4,202 6,282 4,275 4506 | 9

Cruzeiro 6,789 4,987 4,682 5,810 4,861 4388 | 9

Elo 5,838 4,397 3,837 6,124 4,865 4,866 | 9

Descanso 5,631 4,622 4,285 6,874 5,074 5017 | 9

2 Natureza 5,609 4,719 4,119 6,754 4,964 4993 | 9

Endorfina 6,042 4,162 4,369 | 6,545 5,418 4916 | 9

Musicalidade 5,890 4,944 4,228 | 6,393 5,325 5,020 | 9

Elo 2,048 2,071 1,795 6,531 4,530 4,767 | 9

Insélito 2,189 2,064 1,864 | 7,004 5,200 4924 | 9

3 Multipotencialidade| 2,423 1,506 | 2,245 | 6,962 5171 | 4,954 | 9

Poesia 1,729 1,829 1,279 6,715 4,931 5103 | 9

Rudimentar 3,335 2,010 2,090 6,966 5,226 5352 | 9

Elo 6,370 5,167 5,149 1,561 1,876 1,711 | 9

Genealogia 6,162 5,273 4,767 1,909 2,044 1,459 | 9

4 Organico 6,746 5,288 4,337 2,255 2,477 2,074 | 9

Evolucionismo 7,053 5,112 4,793 | 2,284 2,350 1,927 | 9

Herbaceo 6,338 5,283 5,262 | 2,288 2,195 2,196 | 9




Tabela 429 Resultados do Experimento 04Comandos de Testes (Ind. 5)

Comandos de Teste®istancia do sinal de voz as
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codewordgdistorcédo VQ)
Ind. 5 Ind. 6
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG
(@) o (@)
—~ © «© < = = =
© Comandos de =) D (o) 0 0 0 0
= ) o ie) S c c c o
bt Treinamentos g g o .0 S i ‘a-';
g | g | g 5| 2| 2 | 2|8
S &) O O S S S
- w T w
Elo 6,060 4,198 4,230 6,036 4,323 3,959 | 9
Sinestesia 5,989 4,236 4,218 5,887 4,248 4,185 | 9
1 -
Terapéutico 5,773 4,407 4,568 6,142 4573 4260 | 9
Cosmologia 5,584 4,008 4,092 | 6,761 4,436 4,039 | 9
Cruzeiro 6,288 4572 4,737 6,381 4,502 4344 | 9
Elo 5,929 4,630 4,802 7,494 4,422 4385 | 9
Descanso 6,069 4,228 4,373 6,737 4,909 4485 | 9
2 Natureza 6,072 4,931 4,390 7,343 5,391 42501 9
Endorfina 6,317 5,151 4,268 7,260 5,449 4,746 | 9
Musicalidade 6,564 5,244 4,497 6,826 5,400 4901 9
Elo 5,912 5,426 4,544 7,062 5,370 4,727 | 9
Insélito 6,143 5,338 4,696 6,643 4,927 4,142 | 9
3 5 —
Multipotencialidade| 6,394 4,928 4,579 | 6,920 5,070 4,802 | 9
Poesia 5,963 4,855 4,656 6,510 5,291 4815 | 9
Rudimentar 6,330 5,557 5,050 6,191 4,820 4499 | 9
Elo 5,996 4,147 4.647 6,253 5,102 4133 | 9
Genealogia 5,843 4,194 4,747 6,504 5,412 4009 | 9
4 X
Orgénlco 5,853 4,340 4,219 6,147 5,060 4290 | 9
Evolucionismo 5,784 4,209 4,214 | 5,702 4,167 3,873 | 9
Herbaceo 5,988 4,579 4,381 5,980 5,446 4341 | 9




Tabela 430 Resultados do Experimento 04Comandos de Testes (Ind. 8)

Comandos de Testes

Distancia do sinal de voz asdewordqdistor¢cao VQ)

123

Ind. 7 Ind. 8
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG

S|  Comandos de © © © 9 9 9 "
= Treinamentos % % o [= [= I= £
g g | & |& 2| ® & 8

:O> l O O O
Elo 6,255 5,162 4,468 | 6,194 4,274 4,126 | 9
Sinestesia 6,350 5,119 4,560 | 6,302 4,344 4231 | 9
1 Terapéutico 6,452 5,185 5,011 | 6,064 4,480 4649 | 9
Cosmologia 6,335 5,223 4,767 | 6,066 4,356 3,999 | 9
Cruzeiro 6,660 4,863 4,847 | 6,419 4,796 4,136 | 9
Elo 6,337 4,791 4,268 | 7,531 4,782 4509 | 9
Descanso 5,732 4,424 4,181 | 7,156 5,303 4,859 | 9
2 Natureza 5,665 4,590 4,150 | 7,250 5,509 4,486 | 9
Endorfina 6,117 4,631 4,450 | 7,538 5,151 5074 | 9
Musicalidade 6,112 4,324 4,553 | 6,911 5,270 4,432 | 9
Elo 5,884 4,419 4,096 | 6,481 5,115 4705 | 9
Insadlito 6,372 4,630 4,323 | 7,284 5,330 5,206 | 9
3 Multipotencialidade| 5,799 4,565 | 4,251 | 7,104 5,198 4921 | 9
Poesia 5,549 4,116 3,775 | 6,787 5,272 4684 | 9
Rudimentar 6,173 5,041 4,197 | 7,084 4,964 5481 | 9
4 Elo 6,077 5,218 4,652 | 6,327 4,779 4876 | 9
Genealogia 7,336 5,260 4,460 | 6,732 4,534 4,204 | 9
Organico 6,282 5,259 4,972 | 6,031 4,227 4,003 | 9
Evolucionismo 6,162 5,199 4,944 | 6,415 4,696 4,296 | 9
Herbéaceo 6,387 4,686 5,343 | 6,255 4,756 4,263 | 9

As Figuras 4.16 e 4.17 comparam graficamente os resultados.
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Figura4.16- &RPSDUDomR GH UHVXOWDGRYV Sbhtiéb D ¢
Experimento 1 e o Experimento 4 para as técnicas:MlVN, WCMVN, eSTG.

Figura417- &RPSDUDomR GH UHVXOWOrGaritb '&dtldb D ¢
Experimento 1 e o Experimento 4 para as técnicas:\OVN, WCMVN, eSTG.
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Os resultados coletados para os sistemas de reconhecimento de eozeintg@tios
com atributos de normalizacdo apontaram uma melhora na capacidadetifiead&o dos
comandos do banco de dados e reconhecimento do locutor, em relacdo ao Experimento 1.

Os sistemas configurados com atributos de normalizacdo aprasengseguintes
indices de reconhecimento do locutb489 amostras usando CMVN, indice de 93,06% de
acertos; 1509 amostras usando WCMVN, indice de 94,31% de acertos; e 1511sarsastia
STG, indice de 94,43% de assertividade.

Para todas as configuragcdes do sitema com ferramentas de normalinag@d,00%
de identificacdo dos comandos treinados e testados pelos prérpios aléonetisfo, em todos
0S casos, verificou-se a menor distancia Euclidiana para comanslestpsano banco de dados
e testados por outros individuos que treinaram o sistema em 6 das 8 acustrassa
ocorréncia.

Com relacdo as amostras em que um locutor que apenas testouma sistancia
algum comando do banco de dados, para os sistemas implementados com CMVN e WCMVN,
em 9 dessas 20 ocorréncias houveram a deteccdo assertiva dos comandasmEsbe
aumentou para 11 amostras quando o sistema foi implementado com a técnica ST@&sAsSImM
indices de reconhecimento dos comandos presentes no banco de dados forani 2g92is a
para CMVN e WCMVNg 77,08% para STG.

As Tabelas 4.27 a 4.30 apresentam os resultados do sistema utilizando atiébutos

normalizacdo para as frases de testes.

Tabela 431 Resultados do Experimento 04tFrases de Testes (Ind. 2) (continua)

Frases de Testedistancia do sinal de voz asdewords
(distorcao VQ)
Ind. 1 Ind. 2
S Frasesde | gey sonho é tdo palpavel q 3)HOLFLGDGH Vy 8
§ Treinamento | grande sua vontade de reallga- FRPS DU W oz | §
— i CMVN | WCMVN STG |CMVN | wemyN | STG | <
Seu sonho é ta
palpavel quag
1 grande sug 2,078 1,686 0,903 9,027 5,039 5,068 | 9
vontade de
realizalo
3STXGR R T
2 | SUHFLVD p| 6,774 6,322 3,912 2,650 1,921 1,530 | 9
(John Lennon & Pau
McCartney)
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Tabela 432 Resultados do Experimento 04tFrases de Testes (Ind. 2) (concluséo)

Frases de Testedistancia do sinal de voz asdewords

(distor¢céo VQ)
Ind. 1 Ind. 2
S TFr_ases de Seu sonho é tdo palpavel qu T:)I:'POSL[I): Sﬁ? g?: [;unar[l)d’ g
3 reinamento grande sua vontade de reallpa- _ o
3 i (H. David Thoreau) <LE>
CMVN WCMVN STG CMVN | WCMVN STG
3)HOLFIsG &
real guandg
3 | ERPSDUWL 6,530 4,334 4,379 6,187 4,035 4213 | 9
(H. David Thoreau)
33RHVLD
romance e amol
Por estas razod€
4 continuamos 5,754 4,088 4,162 8,025 5,252 4777 | 9
YLYHQGR"’
(Robin Williams, Death
Poets Socie)y
Tabela 433 Resultados do Experimento O4tFrases de Testes (Ind. &)
Frases de Testedistancia do sinal de voz asdewords
(distorcao VQ)
Ind. 3 Ind. 4
5 Frases de 36HU IHOL] VHP PR3 LEHUGDGH J3 48
é Treinamento DXWrQWLFD IRUP@&urds| )UDWHU Qdn&da elditgag %
o) Drummond de Andrade) Francesa) o
- i CMVN | WCMVN | STG | CMVN | weMwN | STG | <
Seu sonho é ta
palpavel quag
1 grande sug 7,013 6,342 4405 5,864 3,801 3,701 | 9
vontade de
realiza-lo
37XGR R T
2| SUHFLVD p| 6278 4,492 4,026 6,019 4928 | 4,118 | 9
(John Lennon & Pau
McCartney)
3)HOLFLGD
3 |real quandg 3 766 2,295 1,602 | 7,078 | 4,357 | 4,066 | 9
FRPSDUWL
David Thoreau)
3S3RHVLD
romance e amol
4 Por estas razoed
continuamos 7,226 4,596 5,150 2,417 1,815 1,333 | 9
Y LY H Q GHgbin
Williams, Death Poets
Society
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Tabela 434 Resultados do Experimento 04tFrases de Testes (Ind. B)

(John Lennon & Pau

McCartney)

Frases de Testedistancia do sinal de voz asdewords
(distor¢cédo VQ)
Ind. 5 Ind. 6
L , S6DEHU FRPR SHQVI
5| _Frasesde | Seusonho ¢ tao palpavel AU iy mais capaz do que aqui 3
3 Treinamento I% 1que apenas sabe o que d{ @
S i S H Q NE) ddéSrasse Tyson) 2
CMVN | WCMVN STG | CMVN | WCMVN STG
Seu sonho é ta
1 | palpavel Quad 6378 | 4,433 | 3,824 | 6,510 | 4,474 4,240 | 9
grande sua vontad
de realiza-lo
37TXGR R TX
2 | SUHFLVD p| 9188 5,630 | 6,082 | 7,221 6,985 4750 | 9
(John Lennon & Pau
McCartney)
SYHOLFLGDG
2 | quando 6,944 6,804 | 4,783 | 9,079 5,949 4,978 | 9
FRPSDUW WG
David Thoreau)
3S3RHVLD
romance e amof
Por estas razds
4 | continuamos 7,149 4699 | 4,679 | 6,917 5,298 4594 | 9
YLYHQGR’
(Robin  Williams, Death
Poets Sociely
Tabela 435 Resultados do Experimento 04tFrases de Testes (Ind. 8) (continua)
Frasegle Testes Distancia do sinal de voz asdewords
(distorcao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
_ Frases de _ 33RHVLD EHOH]D U
S _ 37XGR R TXEcisaRREe Por estas razdes continuan S
3| Ireinamento | p P Rudshh Lennon & PaulMcCartney Y LY H QR@IR Willams, Death Poets| @
C i Society Q
| <
CMVN | WCMVN STG | CMVN | WCMVN STG
Seu sonho é ta
1 | palpavel Quad 7-40 | 5567 | 3,995| 6,734 | 4,058 4114 | 9
grande sua vontad
de realiza-lo
37TXGR R TX
2 | SUHFLVD p| 5252 4,009 | 3,329 | 7,415 6,208 4,424 9




Tabela 436 Resultados do Experimento O4tFrases de Testes (Ind. 8) (concluséo)
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Frasesle Testes Distancia do sinal de voz asdewords
(distorcédo VQ)
Ind. 7 Ind. 8
= Frases de 5 N | *3RHVLD FHOH]_D U o
o] . 7 X0® que vocé precisa € ( Por estas razdes continuan S
3 Treinamento D P Rdohn Lennon & Paul McCartney Y LY H QrGhiR Williams, Death Poets )
3 i Society 2
CMVN WCMVN STG CMVN WCMVN STG
SYHOLFLGDG
3 | quando 6,186 4,343 | 3,652 | 7,909 4,348 4,863 | 9
FRPSDUW WG
David Thoreau)
3S3RHVLD
romance e amot
4 Por estas razde
continuamos 7,838 | 5,806 | 4,573 | 5,164 | 3,901 352 |9
Y LY HQ G Robin
Williams, Death Poets|
Society

As frases de testes analisadas para as configuraces com attdoukmsnalizacao
corroboraram comsxesultados obtidos para os comandos de testes. Isso €, houve uma melhora
no sistema tanto para a identificacdo das frases quanto para o reconttedimselocutores,
comparando esses resultados com o primeiro experimento.

A identificacdo do locutor para as frases de testes ocorreu deanasegrtiva para
156 das 160 amostras em todos os trés casos (sistema de reconhel@mentimplementado
com atécnica de normalizacdo dos coeficientes cepstrais CMVN, oMNCM STG), indice
de 97,5% de acertos.

Todas as 4 amostras de frases treinadas e enunciadas pelos proprios@atores
corretamente identificadas nos trés sistemas. Além disso, paraotdasos constatou-ae
sensibilidade para o reconhecimento de frases pertencentes aa®datactns que nao foram
enunciadas pelos proprios autores em 100% das ocorréncias.

As Figuras 4.18 e 4.19 apresentam graficos comparativos dos resultados oesise
experimento usando as trés técnicas de normalizacdo com o0 primeiro exjpepar@nos

comandos e frases de testes, respectivamente.
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Figura 4.18 - Grafico de eficiéncia do sistema para CMVN, WCMVN &TG
- comandos de testes.

Comparacao da Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento de Voz na
sua Configuracéo Elementar com CMVN, WCMVN e STG - Frases

100%
90%
80%
70%

60% 5 < N S - 4 o
X 2 < =} © S N X
50% =) 3 ol S = =M S B
& ~ cH S B < B S
40% N ) = B =
30%
20%
10%
0%
Identificacdo do Locutor Sensibilidade para Identificagdo do Locutor &
Reconhecimento do Comando/Frase

Comando/Frase

Frases (Conf. Elementar Frases (CMVN)= Frases (WCMVN)® Frases (STG)

Figura 4.19 - Gréfico de eficiéncia do sistema para CMVN, WCMVN &TG
- frases de testes.

Ainvestigacdo conduzida neste experimento acerca da melhor técnaraddizacéo
utilizada no sistema concluiu que os melhores resultados foram apresestattis-se STG.
Os resultados obtidos para as técnicas CMVN e WCMVN foram satistae concordantes

com as pesquisas conduzidas por Alam et al. (20Zhgng et al. (2006).
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4.4.5 Experimento 05tEnsaio do Sistema Composto dos Melhores Atributos

Os quatro primeiros experimentos realizados nessa pesquisa perndiérgificer se
houve aperfeicoamento do sistema de reconhecimento de voz com o uso de ferramentas como:
detecc¢do de voz ativa (VAD); coeficientes dindmicos (DDC e SDi€gnicas de normalizacdo
dos coeficientes cepstrais (CMVN, WCMVN e STG). Além disso, os asmdtapontaram
guais dentre as técnicas utilizadas para incrementar propriedadescdis aos coeficientes
cepstrais e técnicas de normalizacdo apresentaram melhor rendiraemtasptarefas de
identificacdo dos comandos e frases de testes e de reconhecimento do locutor.

Este experimento estuda o sistema de reconhecimento de voz quesretglbaaes
técnicas e ferramentas utilizadas nos experimentos anterioresvphaa se usando essas
técnicas agrupadas o sistema apresentard melhor performance quejagstietados nessa
pesquisa.

Para esse experimento, o sistema foi configurado utilizaadteteccdo de voz ativa
(VAD); a técnica MFCC para extracao das propriedades acusticas desisifea e obtencéo
dos coeficientes cepstrais estatic@&hifted-Delta Coefficient{SDC) que incorpora as
propriedades dindmicas dos sinais de fala aos vetores acusticosgcoBitGtécnica de
normalizagcdo dos coeficientes cepstrais estaticos e dinametécreica Quantizacdo Vetorial
para classificacédo e reconhecimento de padrdes.

O limiar das distancias Euclidianas que define o reconhecimetnowdorlé@ usado
nesse experimento com valor igual a 3,2. Este valor foi encontrado exgaimente nessa
pesquisa ap0s analisar os experimentos 3 e 4 cujos sistemas conthith#osalinamicos e
de normalizacao respectivamente. Para comparacao de resultadwalcedi@ mantido em
ambos 0s experimentos, e sera novamente usado nesse estudo, em patrticular.

As Tabelas 4.31 a 4.33 apresentam os resultados do sistema de recamtbet@woz
em estudo obtidos para 2 comandos de testes por individuo. Foram analisatesnos

comandos apresnetados nas tabelas dos Experimentos 1 e 2.
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Tabela 437 Resultados do Experimento 0xxComandos de Testes (Ind. 1-3)

Comandos de TestePistancia do sinal d€
voz ascodewordqdistorcéo VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
S
oo 2 o .8 8
Comandos de 2| = 2 | 8 | © 2
L ocutor Treinamentos I = I T S =B S
| s | 2| 2| &|a&| 8 |Aceros
(Ind.) n o Q 2 Is
> = =
S [
=
Elo 0,960| 1,3% | 4,069| 4,056 4,161| 3,821 9
Sinestesia 0,837| 1,277| 4,133| 4,208| 4,014 | 4,569 9
1 Terapéutico 1,411| 1,873| 3,917 4,036| 4,194| 4,209 9
Cosmologia 1,309| 1,419| 3,945| 3,969| 3,801| 4,118 9
Cruzeiro 1,284| 1,515| 4,215| 4,168| 4,082 4,148 9
Elo 4,273| 3,950 1,401 | 1,189| 3,712| 4,023 9
2 Descanso 4,681| 3,926 0,824| 1,705| 3,878| 3,953 9
Natureza 4,303| 4,076 1,149 | 1,957| 3,921 | 3,841 9
Endorfina 3,982| 3,995| 1,735 | 1,184 3,915| 4,145 9
Musicalidade 4,437| 4,406| 1,282 | 1,199| 4,036| 3,994 9
Elo 4,895| 3,975 | 3,637| 3,700| 1,273 | 1,251 9
Insodlito 4.457| 4,124 | 3,844| 3,85| 1,617 | 1,122 9
3 Multipotencialidade | 4,494| 4,040| 3,653 3,684 | 1,290 | 1,375 9
Poesia 3,040| 4,056| 3,819| 3,744 | 0,862 | 1,014 9
Rudimentar 4,175| 4,827| 4,070| 3,806| 1,404 | 0,848 9
Elo 3,500 3,952 | 3,941 | 4,744 3,847| 4,097 9
Genealogia 3,434| 3,688| 4,279| 4,179| 3,922| 4,868 9
4 Organico 3,689 3,889 | 4,36 | 4,210| 4,299| 4,306 9
Evolucionismo 3,719| 3,713 | 4,253 3,985 | 3,846| 4,033 9
Herbaceo 4,102| 4,074 4,234 | 4,201| 4,263| 4,724 9
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Tabela 438 Resultados do Experimento 05:Comandos de Testes (Ind. 4-6)

Comandos de Teste®istancia do sinal d¢
voz ascodeworddqdistor¢cao VQ)

Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
s |, 12
Locutor Comandos de g ) 8 q‘g)_ g E
Treinamentos S i o = 2 =
(Ind.) i é— L % < é g Acertos
© i
Elo 4,086| 3,674| 4,031| 3,692 3,975| 4,098 9
L Sinestesia 3,931/ 3,739| 3,623| 3,851| 3,839 | 4,271 9
Terapéutico 3,826/ 3,933| 4,025| 4,453| 4,120| 4,169 9
Cosmologia 3,695| 4,047| 3,562 | 3,928 3,900 | 4,205 9
Cruzeiro 3,825/ 3,986 3,943 3,858 4,204 3,978 9
Elo 3,942| 4,021 | 4,659| 3,980| 3,742| 4,47 9
Descanso 4,202| 3,934| 4,326| 4,256| 4,227 | 4,045 9
2 Natureza 4,154 3,991 4,128| 4,137 4,396 3,911 9
Endorfina 4,000| 4,296| 4,056 | 4,275| 4,148 4,297 9
Musicalidade 4,616| 4,148 4,962| 4,235| 4,169/ 4,165 9
Elo 4,014 4,112| 4,341| 4,027| 4,047 | 4,088 9
Insodlito 4,286| 4,363 | 4,425| 4,259| 4,251 | 4,373 9
3 Multipotencialidade | 4,255| 4,422| 3,962 | 4,432| 3,949 4,145 9
Poesia 4,400| 3,940| 4,303| 3,864 | 4,106| 4,128 9
Rudimentar 4,267| 4,064 | 4,216| 4,867 | 4,350 | 4,238 9
Elo 1,413| 0,711 | 4,189 | 3,983| 3,859 3,907 9
Genealogia 2,195| 1,721 3,650]| 3,720| 3,686 | 4,261 9
4 Organico 1,637 | 1,090| 4,173| 3,798| 3,925 4,110 9
Evolucionismo 1,497| 1,269| 4,099| 3,846| 3,367 | 4,052 9
Herbaceo 1,856 | 1,184 3,716| 3,738| 4,075| 3,958 9
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Tabela 439 Resultados do Experimento 05tComandos de Testes (Ind. 8)

Comandos de TestePistancia do sina
de voz azodewordgdistorcdo VQ)
Ind. 7 Ind. 8
Comandos de S © o 3
Locutor Treinamentos % .g 2 =
(Ind.) i g o 8 g Acertos

Elo 4,196 4,230 3,965 4,148 9
Sinestesia 4,099 3,959 4,193 3,872 9
1 Terapéutico 4,205 | 4,381 4,084 | 3,917 9
Cosmologia 4,155 4,121 3,949 3,974 9
Cruzeiro 4,197 4,309 3,705 3,902 9
Elo 3,602 3,893 4,053 4,330 9
Descanso 3,934 4,118 4,364 3,948 9
2 Natureza 3,507 3,719 4,166 3,883 9
Endorfina 3,757 3,771 4,191 4,326 9
Musicalidade 3,909 4,107 4,180 4,039 9
Elo 3,957 4,085 4,156 4,181 9
Insadlito 4,210 3,963 4,114 4,179 9
3 Multipotencialidade | 3,995 3,843 4,499 4,502 9
Poesia 3,928 3,677 4,780 4,000 9
Rudimentar 4,185 4,056 4,083 4,043 9
Elo 4,390 4,184 3,713 3,810 9
Genealogia 4,174 | 4,063 3,789 | 4,080 9
4 Organico 4,422 4,108 3,948 3,798 9
Evolucionismo 4,281 4,264 4,140 3,941 9
Herbéaceo 4,542 4,379 3,848 3,976 9

A configuragdo do sistema de reconhecimento automatico de voandiizos
atributos deteccéo de voz ativa (VADhifted-Delta CoefficientéSDC), e STGShort-Time
Gaussianizatiopalém das técnicas MFCC e VQ obtiveram resultados superioresqaarua
outra configuragéo testada neste trabalho.

Os resultados dos comandos de testes apontam para uma melhora camarelag

configuragdo elementar do sistema em 5,18% para identificacdo asskertigcutores, em
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20,83% com relacdo a capacidade de reconhecer um comando do banco @eetai0%o
para idenficacdo simultanea do locutor e do comando por ele enunciado.

As Figuras 4.20 e 4.21 ilustram a comparacdo dos resultados da configuracio
elementar com o sistema composto dos atributos VAD, SDC e STGapapalavras
S6LQHVWHVLD WUHLQDGD H WHVW DénBdaSpdl® Rdiyi@Quse 14¥et G X R

testada pelo Individuo 8.

Figura 4.20 - Comparacao de resultados do Experimento 01 comExperimento 05 pars
D SDODYUD 36LQHVWHVLD"

Figura 4.21 - Comparagéao de resultados do Experimento 01 comExperimento 05 pars
D S D O Digéhizo?
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Os resultados do sistema de reconhecimento de voz desse experimeatfpEses

de estdo apresentados nas Tabelasad336.

Tabela 440 Resultados do Experimento O5tFrases de Testes (Ind. 1-3)

Frases de Testedistancia do sinal de voz as

codewordgdistor¢éo VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
- Seu sonho é td |, *6HU 1HO
s Frases de palpavel  quég re;:—l ot E;‘n(jc motivo € mais
S Trei o grande sug 'C o b S% ow auténtica forms apcertos
8 reinamen vontade de H. David Th C(;;|I_| D . Odla
3 realizalo (H. Davi oreau) '(An?jrrg(sje) rummond dg
Seu sonho é tao palpay
1 | qudo grande sua vonta 1,280 4,655 4,234 9
de realizdo
5 STXGR R TXH Y
p GH DdhiRdohon & Pau 3,816 1,761 3,799 9
McCartney)
SYHOLFLGDGH
3 TXDQGR FRPS 4,298 4,364 2,092 9
(H. David Thoreau)
SBRHVLD EHOHK
4 | € amor. Por estas raz®
FRQWLQXDPRYV, 3,513 5,579 4,712 9
(Robin  Williams, Death Poets
Society
Tabela 441 Resultados do Experimento 05tFrases de Testes (Ind. 4-6) (continua)
Frases de TestedDistancia do sinal de voz as
codewordgdistor¢éo VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
= g 3/ILEHUG %eus?nhml%DEHdmo pensa
£ Frases de Igualdade € tao palpave torna a pessoa muit
- Treinamento YUDWH U ¢ 9uao mais capaz do QU acertos
5 l (Lema da| grande su@ aquele que apenas sa
9 Revolucéo vontade dée R TXH GHY HeilS
- Francesa) realizalo deGrasse Tyson)
Seu sonho é tdo palpay
1 quédo grande sua vontade 3,767 3,629 3,819 9
realizalo
5 | 2TXGR R TXH YR
GH D R®hJlennon & Pau 4,%3 5,952 5,305 9
McCartney)
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Tabela 442 Resultados do Experimento O5tFrases de Testes (Ind. 4-6) (concluséo)

Frases de Testedistancia do sinal de voz as

codewordgdistorcdo VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
= s/LEHUG| Seusonho¢ s6DEHU FRPH
\_E Frases de lgualdade € tao~palpavel torna a pessoa muit
5 Treinamento )UDW H U ( dudo mais capaz do QU acertos
5 l (Lema da| grande sué aquele que apenas sg
S Revolucdo vontade dg R TXH GHY {eilS
— Francesa) realizalo deGrasse Tyson)
3 S)HOLFLGDGH
TXDQGR FRPS® 4,255 4,969 4,475 9
David Thoreau)
S3RHVLD EHOH]
4 amor. Por estas razd
FRQWLQXDPRV 2,149 4,419 3,948 9
(Robin  Williams, Death Poets
Society

Tabela 443 Resultados do Experimento O5tFrases de Testes (Ind. 8)

Frases de Testedistancia do sinal de voz as
codewordgdistor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
o Frases de S33RHVLD EHOH
e~ - 37 Xo® que voceé precis e amor. Por estas razf
§ 2 Treinamento p GH D®IR Wnon & continuamos Y LY H ( Acertos
a L Paul McCartney) (Robin  Williams, Death Poets
Society
Seu sonho é tao palpay
1 qudo grande sua vontal 4,352 4,173 9
de realiza-lo
3S7TXGR R TX
5> | SUHFLVD p (& 3,347 4,821 9
Lennon & Paul McCartney)
3)HOLFLGDGH
3 | TXDQGR FRPS 3,860 4,790 9
(H. David Thoreau)
S3RHVLD
romance e amor. Pg
estas razde 4,210 3,506 9
4 | FRQWLQXDPR\
(Robin Williams, Death Poets
Society

Os resultados para as frases de testes analisadas para odgstenmnhecimento de

voz implementado com as técnicas VAD, SDC, STG, MFCC eapK@sentaram resultados
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similares aos analisados para as técnicas de normaliza¢&®/ &8mde indice de assertividade
para identificacdo dos locutores, 100% de reconhecimento das frasaedaseienunciadas
pelos proprios autores durante a fase de testes e 100% de reconhecimentesdds frasco
de dados quando essas eram enunciadas por outros individuos que nao as treinaram.

As Figuras 4.22 e 4.23 apresentam o0s gréaficos comparativos entre a coffigurac
elementar do sistema e a configuragdo em estudo nesse experimentoj@zardos e frases

de testes, respectivamente.

Figura 4.22 - Graficos de eficiéncia da configuracao robustaalsistema - comandoge testes.

Figura 4.23 - Gréaficos de eficiéncia da configuracdo robustaalsistema - frasesle testes.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento da presente pesquisa abrangeu uma revisdo do esiaigo da
acerca das ferramentas usuais em sistemas de reconhecimento tiemtaiea voz,
especificamente daquelas que simulam o mecanismo de percepcda bHanfana sob o
enfoque de sintetizar um programa computacional para captar, digitafizeessar sinais de
fala, extrair suas propriedades acusticas e os classificar em uextoolmguistico, com
objetivo de identificar locutores e as suas locucgdes.

A modelagem da plataforma de reconhecimento de voz mostrou-seoltiua
versatilidade em termos operacionais e de velocidade de processadieggnciando o0s
experimentos conduzidos neste estudo.

A escolha das técnicaseViFrequency Cepstral Coeficcien{ftd FCC) e Quantizagéo
Vetorial para integrarem o sistema de reconhecimento de vostadoese deu pela robustez,
eficiéncia e facil implementacdo das mesmas. Além dissas &ssnicas tém alta repercusséo
no meio cientifico, sendo vastamente abordadas em pesquisas@tadésionadas a este tema
e apresentando resultados com relevancia significativa para @ aebieconhecimento de
VOZ.

Particularmente, MFCC apresentou grande capacidade de extracdo das prapriedade
acusticas contidas nos sinais de fala em fungéo da utilizagéo éscefmque tenta reproduzir
o aparelho auditivo humano (escala Mel). Quantizacéo Vetorial mostrouagéemica versatil
com capacidade de comprimir dados dos vetores acusticos para cribgdwaoe de dados,

0 emprego do algoritmo LBG proporcionou 6timo desempenho em termos de tempo de
processamento do sistema. A adesdo de novos vetores acusticos ao luauos devou em
média cerca de 2 segundos, ao passo que a analise de similitudes esti@res de teste com
aqueles presentes no banco de dados levaram em média, aproximadamente 7 segundos.

Os resultados obtidos referentes a eficiéncia do sistema desenyglvaddo a sua
capacidade de identificacdo do locutor e de suas enunciacdes, corrolmapaaarexcelente
avaliacdo das técnicas MFCC e Quantizacao Vetorial para extracdo das propeedstiess
e classificacdo e reconhecimento de padrdes, respectivamentetéesteas operando de
maneira isolada, isto €, sem a utilizacdo de atributos de deteccaoalwapde normalizacao
ou dindmicos, obtiveram um indice de reconhecimento do locutor de 91,19%openados

de testes e de 92,5% para as frases de testes. Ainda nesta agadigusastema identificou de
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maneira assertiva em 90% das vezes o comando enunciado pelo auépri@ em 100%, as
frases treinadas e testadas pelos proprios autores.

A incorporacéo da ferramenta de deteccao de voz ativa com intuito de segregar partes
vocalizadas do sinal de audio de partes ressoantes e silenciadastapreesultados sutilmente
superiores aos obtidos para a configuracdo elementar do sistema (usandaspérasas
MFCC e VQ), ainda que esta técnica seja usual para ambientes ruitkisagstema, que fora
confeccionado com as metodologias SBRdrt-Time Energye ZCR gero Crossing Raje
apresentou uma capacidade de identificacdo de locutores de 92,37% para comandesde teste
93,12% para frases de testes. E nesta configuracdo, os indices de rewntbedo comando
ou frase mantiveram-se 0s mesmos para a configuragao elementar do sistema.

O uso dosDelta-delta Coefficient4DDC) e dosShifted-Delta Coefficient§SDC)
também aprimoraram o sistema agregando coeficientes dindmicosedimsentes cepstrais
estaticos. Houve uma melhora tanto para identificacdo dos locutoreso qpard
reconhecimento de suas enunciagdes. Usando-se DDC, o sistema faraleagantificar
assertivamente o locutor em 94,56% para os comandos de testes e em 94,38%q=aa de
testes. Utilizando-se SDC, os resultados foram ainda mais expressvos) indice de
identificacdo de locutores para 95,5% dos casos dos comandos de38gi@8®edas frases de
testes. Para ambos, o indice de reconhecimento tanto do comando quénaisedate testes
enunciadas pelos préprios autofesde 100%. Associa-se este ganho nos resultados como
reflexo das caracteristicas cepstrais dindmicas combinadasngmortamento prosodico
conseguido usando-se a técnica SDC.

Da mesma maneira, constatou-se que o0 uso de ferramentas de normalizacao
incrementou de maneira favoravel o sistema de reconhecimento deneibwrando seus
resultados. A investigacdo constatou que dentre os trés métododisa) @avN, WCMVN
e STG, este ultimo apresentou os melhores resultados, apresentamugicensuperior de
acertos, comparando-se com 0s outros atributos estudados. Este método apresentou 94,43% de
identificacdo do locutor para os comandos de testes, e 97,50% parassiérasstes. Além
disto, o sistema implementado com STG foi capaz de reconhec@desos casos, comandos
e frases gravados e enunciados por seus proprios autores. Os 6timos regultados guanto
ao uso de STG séo atribuidos ao fato desta técnica modificar a diawidos vetores acusticos
em um curto periodo de tempo, para seguir uma distribuicdo referencial ou padréo.

A combinacao dos atributos que apresentaram os melhores indices decietamte
com as técnicas MFCC e VQ aprimoraram ainda mais o sisteaheorifiguracdo congregou

as ferramentas VAD, SDC e STG a configuracdo elementar. Osadesuliobtidos
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demonstraram que o uso de diferentes atributos para deteccdo de voaditida, de
propriedades dinamicas aos coeficientes cepstrais e normalizacaetales vacusticos
aumentaram a eficiéncia do sistema. Em comparacdo com o uso dgetamicas MFCC e
VQ, a identificacéo de locutores aumentou 5,18% para comandos de testes e 5% para frases de
testes. E em termos de reconhecimento dos comandos e frases enureliasigeoprios
autores, este resultado aumentou 10% em ambos os casos.

Em uma perspectiva geral, as seguintes conclusdes foram auferidas apsnto
resultados obtidos:

1. O sistema apresentou resultados sélidos quanto a capacidade de idaatifica
correta do locutor, para todas as configuracdes testadas, mostrando-se
altamente capaz de realizar esta tarefa,

2. Comandos e frases treinados e enunciados por seus proprios autores
apresentaram elevado indice de acertos para a configuracédo elesnzora
deteccdo de voz ativa, mas apenas 0s sistemas implemecdatdasributos
dindmicos, de normalizacdo e para a condi¢ao utilizando o conjunto dos
melhores atributos, o indice de assertividade foi de 100%;

3. Notou-se que o sistema apresenta maior eficiéncia de recoenézipara as
frases (locucdes de maiores duragdes) do que para os comandos, ainda que esta
diferenca seja sutil. Tal fato pode ser explicado em funcdo das sentencas
apresentarem maior quantidade de pronunciacfes, particularizando para o
sistema a voz e a locucéo de cada individuo, ainda que, por serewstasn
de maiores variabilidades, estas sdo mais propicias a dife@sdurante os
periodos de gravacdes de treinamentos e testes;

4. A utilizacdo da técnica VAD, ainda que atribuida ao sistema opemndo
ambientes de ruido controlado, mostrou-se vantajosa, eliminando regides
ruidosas e ressoantes;

5. O uso de atributos dinamicos conjugados aos coeficientes cepstiassauel
consideravelmente o sistema. Com o uso destas ferramentas, ndo so6 os indices
de reconhecimento foram aprimorados, mas também os de reconhecimento clas
locucdes. O modelo SDC sobressaiu-se sobre o modelo DDC;

6. Da mesma maneira, os atributos de normadiaagsados sobre os vetores
aaisticos apresentaram 6timos resultados. Conclui-se que o uso de uma janela
deslizante sobre os cepstros com a média e variancia normalizados apresentou

melhores resultados quando comparado com a normalizacdo CMVN. No
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entanto, a transformacdo da distribuicdo dos vetores acusticos para uma
distribuicdo padrao através da ferramenta STG melhorou ainda maismasiste
alcancando inclusive, os melhores indices dentre todos os atributos
experimentados;

7. Observou-se através de uma grande quantidade de avaliagbes que se fa
necessario a flexibilizagéo do limiar adotado para identificdg&docutores,

a depender do tipo de atributo utilizado no sistema. Para os sitemaa
configuragdo elementar ou aqueles implementados com as técwibag V
CMVN, o valor do limiar das distancias Euclidianas adotado para
reconhecimento do locutor foi igual a 5. Para os demais sistemas, tggizou
valor para este limiar igual a 3,2, valor encontrado experimentalmente ness
pesquisa;

8. Além da solidez quanto a identificacdo do locutor, o sistemarooese
sensivel a altura das vozes daqueles que pronunciavam as frapemndas,
mostrando-se capaz de discernir o género do locutor. Os resultados foram
robustos para esta caracteristica;

9. Os resultados apurados permitiram a conclusdo que em geral, osisideem
reconhecimento de voz estudados apresentaram sensibilidade para a
identificacdo de comandos e frases do banco de dados, quando estes eram
enunciados por individuos que apenas testaram o sistema. Tal fato foi
constatado, por exemplo, para 77,08% dos casos na condicéo do conjugado dos
melhores atributos em estudo;

10.E, finalmente, observou-se que para as situacdes em que individuos que
treinaram o sistema enunciavam comandos ou frases do banco de dados, mas
gue ndo de sua autoria, 0sS sistemas apresentaram-se mais sensiveis
identificacdo do locutor, uma vez que as menores distancias Boabdi
encontradas nessas situacdes sédo referentes aos comandos ou frases
encunciados por aquele locutor durante a fase de treinamentos. Muito,embora
para uma notada quantidade de amostras com essa ocorréncia, quando se
desconsiderava as distancias para os comandos ou frases que o proprio autor
treinou, o sistema identificou corretamente o comando ou frase cme fo

testado.
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5.1 Trabalhos Futuros

Sugere-se para pesquisas futuras e complementares a esta dekeneolvi
experimentacdo do sistema robusto construido em ambientes ruidosos, determief@tida
contribuicdo da técnica VAD, examinando assim, se esta possa tefeilon superior aos
demais atributos. Além disto, recomenda-se 0 uso de maiores corpora,nead@&aior
guantidade de individuos voluntarios para a realizacdo das fases dmdrema de teste
verificando assim, se com um maior nimero de locucdes e vetoras@dstipando o espaco
vetorial gerado para cada experimento, o sistema apresentard o®smieshces de
reconhecimento. E interessante ainda, o estudo da comparacgéo entreedifé@ritas de
extracdo das propriedades acusticas, como LPC e PLP com MFCC, assirde@MVM e

HMM com Quantizacéo Vetorial.
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