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“l must create a system, or be enslaved by
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my business is to create.”

(William Blake)



RESUMO

A presente pesquisa pauta-se na investigagdo e elaboracdo de um sistema de
reconhecimento automatico de voz robusto. Para tanto, utilizou-se Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) como técnica para extragdo das propriedades acusticas de sinais de voz e
Quantizagdo Vetorial (VQ) para classificacdo e reconhecimento de padrdoes. Foram também
incorporadas ferramentas dinamicas, de normalizacdo e detec¢do de voz ativa com intuito de
aperfeicoar o sistema. Testaram-se dois tipos de coeficientes dindmicos: Delta-delta
Coefficients (DDC) e Shifted-Delta Coefficients (SDC); trés tipos de ferramentas para
normalizacdo dos vetores cepstrais: Cepstral Mean and Variance Normalization (CMVN),
Windowed Cepstral Mean and Variance Normalization (WCMVN) e Short-Time
Gaussianization (STG); além da técnica de deteccdo de voz ativa: Voice Activity Detection
(VAD), que fora implementada segundo o algoritmo desenvolvido por Qiang He, combinando
as metodologias Short-Time Energy (STE) e Zero Crossing Rate (ZCR). A pesquisa realizada
analisa a capacidade do sistema desenvolvido em operar segundo uma pluralidade de tarefas:
reconhecer palavras ou comandos; identificar o locutor; e a combinagdo das duas primeiras.
Além disso, investigou-se qual a melhor combinacdo, dentre as técnicas e atributos em escopo,
para realizacdo das tarefas citadas analisando a eficiéncia do sistema. Foram realizados cinco
experimentos em ambiente de ruido controlado, dos quais participaram oito individuos. Destes,
quatro tiveram suas vozes treinadas para criagdo de bancos de dados, e os demais participaram
da fase de testes com os primeiros. Foram captadas ao total 144 amostras para realizacdo do
experimento. Destas, 24 foram utilizadas para construcdo de bancos de dados e 120 utilizadas
durante a fase de testes. Para garantir a integridade dos experimentos, as amostras de
treinamento e testes foram espelhadas para serem processadas segundo a configuragdo de cada
experimento. Os resultados obtidos aprovaram o uso destas técnicas como ferramentas aptas a
execugdo das tarefas para o qual o sistema fora proposto e apontaram a melhor configuracao
como combina¢cdo das MFCC e VQ, os atributos VAD, Shifted-Delta Coefficients e a

ferramenta de normalizacao Short-Time Gaussianization.

Palavras chave: Reconhecimento Automatico de Voz, Mel Frequency Cepstral

Coefficients, Quantizagdo Vetorial.



ABSTRACT

The present research investigates and elaborates an automatic and robust voice recognition
based system using Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) as a technique for extracting
the acoustic properties of speech signals and Vector Quantization (VQ) for classification and
pattern recognition. Combined to these techniques it was added dynamic tools, normalization
techniques and active voice detection in order to improve the system. Two dynamic coefficients
were tested: Delta-Delta Coefficients (DDC) and Shifted Delta-Coefficients (SDC); as well as
three different normalization techniques: Cepstral Mean and Variance Normalization (CMVN),
Windowed Cepstral Mean and Variance Normalization (WCMVN), and Short-Time
Gaussianization (STG); and also the Voice Activity Detection (VAD) tool, which was
implemented according to the algorithm developed by Qiang He, combining the Short-Time
Energy (STE) and Zero Crossing Rate (ZCR) methodologies. The research examines the ability
of the designed system to operate according to a plurality of tasks: recognition of words or
commands; speaker identification; and the combination of the two first tasks. In addition, the
research investigates the best configuration of the system among the tested techniques for
performing the tasks mentioned, analyzing its efficiency. Five experiments were conducted in
a noise controlled environment, with the participation of eight persons. Four of them had their
voices trained to create databases, and the others participated only in the test phase together
with the ones that had trained the system. It was captured 144 speech samples for the
experiments, 24 of them were used for building the database and the 120 others used during the
test phase. To ensure the integrity of the experiments, the training and the testing samples were
mirrored to be processed according to the configuration of each experiment. The use of these
techniques was aprooved as tools capable of performing the tasks for which the system was
proposed and the best configuration found was the combination of the MFCC and VQ
techniques with VAD, Shifted-Delta Coefficients and the Short-Time Gaussianization
normalization technique.

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

Reconhecimento automatico de voz tem sido um campo atrativo de pesquisas ha mais
de cinco décadas, e ¢ considerado uma importante ponte nas relacdes de interacdo homem-
homem e homem-mdquina. Avangos tecnologicos emergentes e consolidados desenvolvidos nas
areas da computacdo, metalurgia, mecanica e eletroeletronica em importantes laboratdrios de
empresas multinacionais como IBM, Microsoft, Google, Mercedes-Benz e Laboratorios Bell,
além de conceituadas universidades como a Carnegie Mellon University, Oxford University e
University of Texas, possibilitaram o aprimoramento e pluralizagdo de atividades realizadas
utilizando-se a voz como comando de acionamento de mecanismos diversos (GOLD et al.,
2011).

Antes da década de 70 a fala ndo era considerada uma modalidade importante,
tratando-se de meios de comunicacdo homem-maquina. Esta decorréncia pode ser justificada
pela caréncia de tecnologias da época, incapaz de processar elevadas quantidades de dados em
poucos segundos. Além disso, outros mecanismos de iteragdo com maquinas, como a utilizagdo
de controles remotos, teclados e mouse, por exemplo, apresentavam desempenhos superiores a
fala em termos de eficiéncia de comunicacao, ou eram preferiveis em algumas situagdes.

O emprego globalizado desta insigne ferramenta em atividades modernas foi
fomentado principalmente pela demanda de velocidade, conectividade e melhoramento de
técnicas de interacao social compelidos pela sociedade contemporanea.

Segundo os renomados pesquisadores da Microsoft, Xuedong Huang, Alex Acero, €
Hsiao-Wuen Hon, muitos avangos estio por vir, tratando-se de ferramentas de reconhecimento
de voz. Eles consideram que os estagios atuais da empregabilidade de sistemas de
reconhecimento de voz, técnicas, modelos e ferramentas estao ainda em um nivel prematuro de
desenvolvimento. Isso se torna mais evidente, analisando as recentes descobertas, ainda em
escala de projecao comercial no ramo da ciéncia computacional, que prometem revolucionar
este setor, como a computagdo quantica (desenvolvida pela IBM); constru¢do de nano-
processadores programaveis (por pesquisadores da Harvard University e MITRE Corporation);
introducdo de estruturas do tipo Deep Learning em arquiteturas de redes neurais (pelo
pesquisador Igor Aizenberg, professor da Texas A&M University); e fabricagdo de chips e
microprocessadores com materiais semicondutores organicos.

A diversidade de aplicagdes de sistemas de reconhecimento de voz e a gama de

beneficios que possibilitam, assim como, agilizando, integrando e facilitando a rotina diaria das
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pessoas, sdo seus grandes trunfos. Além disso, esses sistemas podem ser instrumentos
facilitadores do dia-a-dia de pessoas com deficiéncia fisica. Seu uso propicia ambientes seguros
e permitem comodidade a esses usudrios, ensejando-os realizar tarefas cotidianas sem
necessidade de auxilio (caso de pessoas com tetraplegia, por exemplo).

A inclusdo desta tecnologia estd presente, por exemplo, em sistemas de roteamento
ativado por voz; discagem por voz em telefones moveis; pesquisas por voz em enderegos,
portais eletronicos e menus; sistemas de edicdo de texto; acionamento de alarmes; exames
biométricos para identificacdo de individuos; sistemas de acessibilidade de informagdes
restritas; navegadores de bordo; sistemas de dire¢do guiada por satélites; sistemas de tradugdo
automatica; e, em aplicagdes no ramo da domotica.

Sistemas de reconhecimento de voz sdo empregados na area de segurancga, garantindo
elevado grau de eficiéncia. Isto pode ser explicado através de um simples fendmeno fisico:
vozes diferentes apresentam caracteristicas acusticas diferentes, € por consequéncia soam de
maneira distinta. Esta singularidade ¢ decorrente dos diferentes formatos entre os aparelhos de
producdo da fala humana (cavidade oral e nasal, traqueia, entre outros) e da variagdo na
quantidade de pressdo utilizada para enuncia¢ao de palavras. Fonemas, palavras, sentencas e
mesmo locutores podem ser identificados através do processamento e analise de
correspondéncia dos sinais de fala. Além disso, outros fatores favorecem o uso destes sistemas:
sdo faceis de serem implementados, sdo sistemas de baixo custo, e apresentam elevado grau de
eficiéncia.

Todavia, a fala humana, assim como sua interpretagdo sao fendmenos de elevada
complexidade e importancia, o que condiciona a viabilidade desta tecnologia a varios fatores,
como: desempenho do sistema de captacdo do sinal de fala; capacidade do sistema de
segregacdo do sinal de fala de ruidos externos; capacidade do sistema de segregacao de duas ou
mais vozes misturadas em um unico sinal; desempenho do sistema digitalizador; desempenho
das técnicas de extragdo das propriedades acusticas dos sinais de fala; desempenho do modelo
classificador e de reconhecimento de padrdes; distancias relevantes entre o sistema de captagao
do sinal de voz e do locutor e efetividade de técnicas dinamicas, de normalizacdo e deteccao de
voz ativa. Sistemas adequados aos critérios citados podem apresentar até 99% de efetividade.

O reconhecimento de sinais de voz consiste em um processo complexo e sequencial.
Nesta pesquisa, empregou-se um sistema composto pelas técnicas Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) e Quantizagdo Vetorial (VQ). Primeiramente, ¢ necessario converter o
sinal de fala de sua forma de onda em um sinal digitalizado e entdo extrair as caracteristicas

acusticas uteis que serdo agrupadas em uma matriz composta por uma série de ‘vetores
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acusticos’. A matriz ¢ langada em um espago vetorial, do qual ocupard pequenas regides
denominadas clusters. Estas regides designardo espacos particulares relacionados a cada
palavra, sentenca ou locutor, servindo de pontos de referéncia para o efetivo reconhecimento
da fala através de andlises de correlagdes com novas matrizes langadas no mesmo espaco
vetorial.

A técnica MFCC apresenta algumas vantagens que favorecem sua aplicacdo para a
tarefa de extrair atributos acusticos dos sinais de fala. Essa técnica tem a capacidade de capturar
as relacdes de tempo, frequéncia e energia em um conjunto de coeficientes chamados
coeficientes cepstrais. Utilizando uma escala chamada Mel, os coeficientes sdo calculados em
faixas de frequéncias logaritmicas e correspondentes aquelas dos tons puros percebidos pelo
sistema auditivo humano. Os coeficientes formulados carregam consigo informagdes acusticas
uteis de seus respectivos sinais de voz. Estes sdo agrupados para formarem os ‘vetores
acusticos’ que serao lancados em um espago vetorial para comparagdo, usando VQ.

A técnica Quantizacdo Vetorial ¢ utilizada inicialmente para a construgao de um banco
de dados. Trata-se de um espaco vetorial constituido de ‘vetores acusticos’ de treinamento da
voz. Assim, € possivel mensurar distancias Euclidianas entre novas matrizes de vetores
acusticos lancadas no mesmo espago vetorial e as regides designadas para cada vetor de
treinamento. Essa distdncias determinardo o efetivo reconhecimento de padrdes.

O objetivo geral da presente pesquisa contempla a anélise da aplicabilidade da voz
como instrumento de acionamento mecanico para atividades cotidianas diversas, a partir do
emprego das técnicas Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) utilizadas para extracao
das propriedades acusticas dos sinais de fala e Quantizacdo Vetorial (VQ) empregadas para
classificagdo e reconhecimento de padrdes. Para tanto, implementou-se um sistema de
reconhecimento automatico de voz destinado a realizagdo de multiplas tarefas: reconhecimento
de comandos ou palavras; identificagdo do locutor; e a combinacao das duas primeiras.
Experimentou-se ainda a inser¢ao de atributos dinamicos, de normalizacao cepstral e deteccao
de voz ativa para aprimoramento do sistema de reconhecimento de voz.

Os atributos dinamicos estudados foram Delta-delta Coefficients (DDC) e Shifted-
Delta Coefficients (SDC); as técnicas de normalizagao dos vetores cepstrais foram Cepstral
Mean and Variance Normalization (CMVN), Windowed Cepstral Mean and Variance
Normalization (WCMNYV) e Short-Time Gaussianization (STG); e usou-se ainda uma
ferramenta de detecc¢do de voz ativa: Voice Activity Detection (VAD), implementada segundo
o algoritmo desenvolvido por Qiang He, constando de duas metodologias: Short-Time Energy

(STE) e Zero Crossing Rate (ZCR).
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Verificada a eficacia das técnicas elegidas neste trabalho, o estudo pautou-se
especificamente na investigacdo da capacidade do sistema em reconhecer padrdes de fala
simples e identificar locutores quando adicionados ao sistema atributos dinamicos, de
normalizacdo e de detec¢do de voz ativa. Por fim, apurou-se qual a melhor configuragdo do
sistema para o aprimoramento das capacidades supracitadas.

Para tanto, essa Dissertagcdo foi segmentada em outros quatro capitulos: Fundamentos
Teoricos, Capitulo 2; Arquitetura de Sistemas de Reconhecimento de Voz, Capitulo 3; e
Experimentos e Analise de Resultados, Capitulo 4 e as conclusdes, Capitulo 5.

No capitulo 2, serdo introduzidos os principais conceitos associados as tecnologias da
voz com analises do funcionamento do sistema de reproducdo da fala, bem como do sistema
auditivo humano, correlacionando-os com modelos de reconhecimento de voz e discutindo as
nuances entre as fases de treinamentos e testes. Ainda neste capitulo serdo abordados conceitos
de processamento de sinais, pré-énfase e os principais modelos extratores de propriedades
acusticas, técnicas de classificagdo e reconhecimento de padrdes. No Capitulo 3, sera
apresentado as metodologias que governam as técnicas de extragdo das caracteristicas de sinal
(MFCC) e reconhecimento de padroes (VQ), bem como dos atributos DDC, SDC, CMVN,
WCMVN, STG e VAD.

No Capitulo 4, serd apresentada a interface grafica desenvolvida para recolhimento e
avaliacdo de amostras de sinais de fala, além da descricio dos experimentos realizados,
detalhando as condigdes de ensaio. Também, serdo apresentados os resultados dos testes
realizados.

Finalmente, no Capitulo 5, serdo apresentadas as conclusdes acerca dos resultados

obtidos através dos experimentos com observagdes ponderadas.
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2  FUNDAMENTOS TEORICOS

A palavra comunicagdo deriva da palavra ‘communis’ do Latim e significa
compartilhar (ROSENGREN, 2000). Trata-se de uma ag¢do em que um individuo transmite
informagoes através da troca de mensagens que podem ser escritas, faladas ou gesticuladas.

Historiadores acreditam que uma das primeiras formas de comunicagdo entre nossos
ancestrais ocorreu na Africa através da fala, ha cerca de 350-150 mil anos atras (ATKINSON,
2011). Com a evolugao do cérebro humano, diversos tipos de artes, simbolos, escritas e dialetos
foram criados. Este ultimo possibilitou maior velocidade e facilidade de compreensdo das
informagdes que eram trocadas entre individuos da mesma civilizagdo, promovendo
desenvolvimento acelerado da mesma, principalmente no ambito agricola, nas cacadas mais
complexas, na construcao de abrigos e na forma de interacao social (DRAKE, 2015).

O desenvolvimento de métodos de comunicacdo jamais interrompeu-se desde entdo.
A comunicagdo através da fala foi, e continua sendo, um dos modos dominantes de conexao
social e de troca de informag¢des da humanidade. Dos dialetos antigos, novas linguagens
surgiram, assim como novas formas de comunicacdo. As mediagdes tecnologicas como a
telefonia, o radio, a televisdo, o cinema e o advento da era dos computadores e da internet
promoveram o rompimento de barreiras entre fronteiras, o que impulsionou o fenomeno da
globalizacdo, aumentando drasticamente a troca de informagdes entre nagdes. Proporcionou
ainda a otimizacao do setor industrial ¢ fomentou a troca de conhecimentos e culturas. Métodos
arcaicos, como as cartas escritas em papel e tinta tornaram-se obsoletos.

A sociedade moderna tem todas as suas relagcdes e conexdes sociais ancoradas nos
meios de comunicagdo e exige destes meios cada vez mais velocidade, facilidade de acesso, e
interatividade com pessoas nas mais diversas regides do globo. Portanto, a relagdo entre
comunicagdo e sociedade atingiu niveis extraordinarios de desenvolvimento.

Neste contexto, a notavel preferéncia e usabilidade da comunicacao através da fala
enraizada na sociedade moderna comeca a ser diversificada nas relagdes homem-mdaquina. A
maioria dos computadores atualmente utiliza interfaces graficas (Graphical User Interface,
GUI) baseadas em representacoes graficas de objetos e fungdes como: janelas, icones, menus,
barras de comando e de acessibilidade e ponteiros. A maior parte dos sistemas operacionais de
computadores ainda dependem de mecanismos externos como o mouse, o teclado e monitores

para efeito retroativo. Os computadores modernos tém caréncia de habilidades humanas
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fundamentais: a capacidade de fala, de audicdo e interpretagio (HUANG et al., 2001). Essa
exiguidade, no entanto, tende a ser modificada.

Sistemas inteligentes com capacidade de resposta automatica para comandos através
da voz ja estdo sendo estudados desde a década de 50 e implantados ha mais de trés décadas
com resultados expressivos (GOLD et al., 2011). A julgar pela gama de investimentos em
pesquisas neste campo de inteligéncia; pelo desenvolvimento de super processadores; pela
criagdo, modificagdo e aprimoramento de métodos para reconhecimento de padrdes e técnicas
de extragdo de caracteristicas acusticas de sinais de fala; além da pluralidade de tarefas que
podem ser executadas através do principio de sistems de reconhecimento de voz, ¢ natural a
predicao de que, em um futuro proximo, o mecanismo da fala sera um dos meios primarios de
comunicagdo homem-maquina (McLOUGHLIN, 2009). No entanto, ainda ha alguns
obstaculos.

A fala € um sinal complexo produzido como resultado de varias transformacoes em
varios niveis diferentes: semanticos, linguisticos, articulatorios e acusticos. Diferengas nestes
fundamentos aparecem como diferengas nas propriedades acusticas de cada sinal. A
combinagdo das diferencgas anatomicas dos aparelhos de reprodugao da fala humana, os héabitos
de dicgdo e sotaque, e a quantidade de pressao utilizada para expelir o ar durante a locucao sao
fatores que permitem a distingdo entre os individuos locutores, carregando diferentes
propriedades actsticas quando palavras ou uma frases sdo enunciadas (GOLD et al., 2011). A
complexidade envolvida na tarefa de extrair as propriedades acusticas, além da eficiente
capacidade de relacionar tais propriedades com outras previamente obtidas e salvas em um
banco de dados representam as dificuldades no projeto destes sistemas.

O desenvolvimento da arquitetura dos sistemas de reconhecimento de voz foi inspirado
no proprio sistema humano, ou seja, no sistema auditivo para interpreta¢ao do sinal de entrada
e no aparelho de reproducao da fala para reproducao de vozes sintetizadas (text-to-speech).
Portanto, o entendimento da funcionalidade do sistema auditivo humano, bem como do
aparelho de reproducdo da fala sdo pontos importantes ao estudar estes sistemas.

Embora haja caracteristicas espectrais e temporais semelhantes em sons produzidos
através de meios diversos, sinais de fala apresentam peculiaridades que permitem sua
diferenciagdo dos demais sinais. Trata-se de um conjunto estruturado de sons continuos que
apresenta conjuntos espectrais variantes de 20 Hz a 20 KHz. Sons ‘vozeados’ ou nasais (vogais
e as consoantes j, /[m) t€ém um espectro discreto com uma frequéncia funamental variante de
100 Hz a 200 Hz para homens e de 200 Hz a 400 Hz para mulheres. Sons ndo ‘vozeados’

(consoates f, s, plé o digrafo ch) sao gerados pelo fluxo de ar na boca modulados pelos
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maxilares, lingua e labios, e, apresentam espectros continuos (GOLD et al., 2011). Assim, ¢é
necessario estudar quais distor¢des afetam a inteligibilidade e a qualidade da voz no sinal
captado, para execucdo de técnicas capazes de realizar eficazmente a interpretacao de que se
trata de um sinal de voz, bem como, avaliar, em alguns casos, o que fora enunciado e além
disto, separar o sinal correspondente a voz enunciada de ruidos presentes durante a captacao do

mesmo.

2.1 Producio e Percepciao da fala humana

Como qualquer outro som da natureza, a onda sonora produzida através da fala
apresenta caracteristicas sob as quais condicionamos nossos cérebros a captar e interpretar. Esta
importante capacidade permite-nos distinguir a origem e o significado de diferentes tipos de
sons. O sistema humano com rela¢do ao reconhecimento e interpretagao de fala ¢ considerado
por pesquisadores o Unico exemplo de um sistema robusto existente, cuja performance ¢
insensitiva a variagdes, sob a otica de fatores nao-linguisticos, no sinal de fala (McLOUGHLIN,
2009). Os mecanismos dos sistemas de reconhecimento de voz s3o, portanto, construidos de

maneira a mimicar o aparelho de reproducao e percepc¢ao da fala humano.

2.1.1 Produgao da Fala

O processo de producdo da fala inicia-se com uma mensagem semantica em nosso
pensamento. Apds a criagao da mensagem, o passo seguinte ¢ converté-la em uma sequéncia
organizada de palavras. Cada palavra consiste em uma sequéncia de fonemas que designarao a
maneira como estas serdo pronunciadas. Na condi¢do da mensagem ser um conjunto organizado
de palavras formando uma ou mais sentencas, cada sentenca apresentara padrdes prosodicos
definindo a duracao da enunciacdo de cada fonema, a entonagdo da sentenca e a intensidade
sonora (HUANG et al., 2001). Uma vez que o sistema linguistico finaliza o mapeamento destas
caracteristicas, uma série de sinais de excitagdes neuromusculares sdo executados para
realizarem um mapeamento articulatério que controlard as cordas vocais, o0 movimento dos
labios, da mandibula, da lingua e do palato, além da contragdo dos pulmdes para expelir o ar.

As propriedades actsticas particulares dos sinais de voz produzidos sao dependentes
de uma série de fatores, como a modulag¢do da quantidade de poténcia e pressdo de ar expelido
pelos pulmoes, a compressao da glote, a tensdo nas cordas vocais, a anatomia do aparelho bucal
e da disposicdo dos dentes e lingua. A capacidade articulatoria sincronizada dos oOrgaos

responsaveis pela modulagao da voz permite a locugao dos fonemas (McLOUGHLIN, 2009),
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que na lingua portuguesa, como na maioria das linguas do mundo, sdo divididos entre vogais e
consoantes, criando conjuntos de palavras que formam a mensagem a ser transmitida através

da fala.

2.1.2  Percepg¢do da Fala

O processo de percepcao da fala ¢ antagonico a produgdo da mesma. O ouvinte recebe
a informacdo armazenada no sinal de fala na forma de onda sonora e processa a informacao
através de seu sistema neuroldgico, para que o cérebro interprete aquela mensagem.

Primeiramente, o sinal de pressao acustico € recebido pelo sistema auditivo periférico,
qual seja o ouvido externo. Este comporta-se como uma antena, captando e transmitindo o sinal
ao canal auditivo externo, por onde a onda sonora percorre. O comprimento deste canal ¢ tal
que funciona como um ressonador acustico, no qual o sinal oscila naturalmente com amplitudes
maiores que as demais nas frequéncias de ressonancia. Em seguida, a onda sonora chega ao
timpano, vibrando-o na mesma frequéncia que o sinal da onda de pressdao sonora. As vibragdes
sdo transmitidas ao ouvido médio que se comunica com o ouvido interno. A estrutura principal
do ouvido interno ¢ a cdclea, que atua como um banco de filtros (HUANG et al., 2001). Os
filtros proximos a base da céclea representam as altas frequéncias e, os distantes, as baixas
frequéncias. Estas informagdes sdo entdo moduladas em uma série de pulsos pelo nervo auditivo
e transmitidas ao cérebro pelo sistema nervoso auditivo, responsavel por extrair as informagdes

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

2.2 A fala em sua forma de onda acustica

Diversos mecanismos de transmissdo de informagdes tiveram importantes papéis em
sistemas de comunicagdo sofisticados, no entanto, considera-se a fala em sua forma de onda
acustica, ou algum modelo paramétrico da mesma, um dos métodos mais eficientes de
comunicag¢do para aplicagdes praticas ja desenvolvidos (RABINER e SCHAFER, 1978).

Em varios sistemas de comunica¢do homem-maquina, a informagao a ser transmitida
esta codificada na forma de um sinal continuamente variante que pode ser transmitido, gravado,
manipulado e decodificado (RABINER e SCHAFER, 2007). No caso da fala, sua forma
analogica fundamental ¢ um sinal actstico na forma de onda sonora, conforme exemplificado

pela Figura 2.1, o qual é convencionalmente chamado de sinal de voz.
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Figura 2.1 - Representacio de um sinal de voz no formato WAV

O sinal de voz pode ser convertido para um sinal elétrico através de um microfone e,
posteriormente, manipulado utilizando processamento de sinais analdgicos e digitais. Esse sinal
pode ser novamente convertido em uma forma acustica através de um alto-falante, por exemplo.

Esta forma de processamento do sinal de fala constituiu a base das ideias para a
invencao do telefone em 1876 por Alexander Graham Bell, assim como dos atuais dispositivos
de gravagdo, transmissao, produ¢do e manipulacao de sinais de audio e, particularmente, de fala
(RABINER e SCHAFER, 2007).

Sistemas de comunicagdo através da fala apresentam maneiras variadas de
transmissdo, armazenamento e processamento de dados, e devem seguir duas premissas: (i)
serem capazes de preservar o conteido da mensagem do sinal de fala; (ii) representar
adequadamente o sinal de fala em uma forma que seja conveniente para sua transmissao ou
armazenamento sem que haja uma degradacao do mesmo (RABINER e SCHAFER, 1978). Um

diagrama representando a manipulagdo e processamento de sinais ¢ mostrado na Figura 2.2.
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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 4dudio digitalizado é uma sequéncia de amostras
capturadas sob uma taxa de amostragem de frequéncia definida que conjuntamente representam
som. A obtencao discreta do sinal em sua forma de onda acustica digitalizada € a primeira etapa
do processo de digitalizagdo de sinais de fala (OPPENHEIM e SCHAFER, 1999).

Sistemas temporais discretos podem ser usados para simular sistemas analdgicos ou
realizar transformagdes no sinal de fungdes que ndo podem ser implementadas com hardwares
operantes com parametros temporais continuos. A representacao de sinais na forma discreta ¢
frequentemente desejada, principalmente, ao se tratar de processamentos de sinais modernos.

Qualquer sinal limitado por banda pode ser representado por amostras tomadas
periodicamente no tempo, desde que em uma amostragem elevada o suficiente, impedindo a
degradagao do sinal (OPPENHEIM e SCHAFER, 1999). O processo de amostragem embasa
toda a teoria e aplicacao de processamento de sinais digitalizados.

Em termos puramente fisicos, o som ¢ uma onda longitudinal que se propaga através
do ar pelas vibragdes entre moléculas. A variagdo de pressdo da propagacdo do som determina
sua frequéncia, e o grau desta variacdo determina a amplitude do sinal. A captacdo das ondas
sonoras ¢ realizada utilizando-se de um microfone, que € constituido por uma pequena
membrana fina e sensivel que deflete-se na ordem do estimulo provocado pelo som. Este
estimulo ¢ proporcionalmente convertido em voltagem ou corrente elétrica (McLOUGHLIN,
2009). O sinal elétrico ¢ filtrado, amplificado e transformado em uma sequéncia de codigos
digitais por meio de um conversor analdgico-digital (ADC) e entdo processado, transmitido ou
armazenado. Um procedimento inverso converte o sinal digital novamente em uma onda sonora
utilizando um conversor digital-analdgico (DAC) e um amplificador.

Sinais temporalmente discretos, lineares e invariantes sdo representados
matematicamente como sequéncias numéricas, conforme apresentado na Eq. 2.1, em que x

representa esta sequéncia numérica e n ¢ um nimero inteiro.
x={x[n]}, —0<n<ow, (2.1)
A sequéncia matematica dada pela Eq. (2.1) pode representar uma amostragem

periddica de um sinal analégico, em que o enésimo valor desta sequéncia ¢ igual ao valor do

sinal analogico, S(t), no tempo n7', com 7 sendo o periodo de amostragem.

xn]=S(nT), —0<n<oo, (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;
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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 implementagao e rapidez de processamento das informagoes;
pela sua acuracidade; e pelo baixo custo comparado a outros sistemas biométricos, como analise

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

Sistemas de reconhecimento do locutor sao classificados em: verificagdo do locutor; e
identificacdo do locutor. O primeiro trata da tarefa de verificar a identidade alegada de um
individuo pela sua voz. Este processo envolve apenas decisdes bindrias sobre a identidade
reivindicada, aceitando-a ou rejeitando-a (PATRA, 2007). O sistema deve comparar uma
locucao dada pelo usuario com o padrao associado a identidade dentro de uma margem de
seguranca, confirmando se a locu¢ao realmente pertence ao locutor ao qual o individuo alega
ser.

Identificacdo do locutor ¢ uma tarefa na qual o sistema deve analisar o sinal de entrada
perante a variedade de locucdes de diferentes individuos em um banco de dados e definir a
quem pertence a locugdo. Essa classe de sistemas de reconhecimento do locutor ¢ dividida em
duas subclasses: conjunto aberto, na qual a decisdo deve ser feita mediante a quem a amostra
de fala desconhecida mais se assemelha, e se nenhuma correspondéncia satisfatoria for cabivel,
o sistema analisa discursos externamente a base de dados; e conjunto fechado, em que o
processo de identificagdo ¢ restrito ao banco de dados e, consequentemente, o sistema tem de
responder a qual individuo a locug¢ao mais se assemelha (MAFRA, 2002).

Em sistemas de identificacdo do locutor de conjunto fechado ha ainda outras duas
subdivisoes: dependente de texto; e independente de texto. A diferenca entre estas tarefas ¢ que,
no primeiro caso, o sistema apenas reconhece o locutor se este enunciar o texto, palavra ou
sentenga que fora catalogado no banco de dados. No segundo caso, o sistema procede a
determina¢do da identidade do locutor com base em quaisquer comandos ou palavras
enunciadas como comando e entrada (MAFRA, 2002). A Figura 2.9 apresenta um esquema

abordando as diferentes classes sobre sistemas de reconhecimento do locutor.
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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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Figura 2.10 - Fases distintas do processo de identificacio do locutor (adaptado de PATRA, 2007).

2.3.3 Aplicacdes de Sistemas de Reconhecimento Automatico de Voz

Muitos fatores contribuiram para diversificacdo de sistemas fundamentados em
processamento de linguagem e voz,entre eles, inovagdes na area da computacdo, o surgimento
da internet como uma massiva fonte de informagdes, o aprimoramento e aumento de
dispositivos conectados em redes sem fio e a crescente necessidade da sociedade moderna de
conectividade, facilidade e velocidade de obtenc¢do de informagdes (YU e DENG, 2015).

As principais aplica¢des de sistemas de reconhecimento automatico da voz incluem por
exemplo, sistemas de traducdo automaticos; pesquisas na rede de internet; assisténcia digital
personalizada; interatividade em plataformas de jogos; automatizagdo residencial e sistemas de
informagdo embarcados em veiculos (RABINER e SCHAFER, 2007). Alguns serdo detalhados
na sequéncia.

1. Aplicagdes com Pesquisa de voz: permitem que usuarios pesquisem por diversas
informagdes, como localizagdo de estabelecimentos, instrugdes de diregdo,
avaliagdes de produtos, e pesquisas em menus (ANUSUYA e KATTI, 2009).
Esses sistemas reduzem significantemente o esfor¢o e tempo dos usuarios. Eles
sdo também populares em dispositivos mdveis como iPhone, Windows Phone e
Android.

2. Assisténcia Digital Personalizada: apreende informagdes acerca de contetdos
diversificados, como informagdes basicas guardadas em dispositivos mdveis e

preferéncias do usuario. Com estas informagdes, o sistema é capaz de interagir,
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provendo informacdes adequadas e agilizando tarefas. Estes sistemas sao
capazes de organizar tarefas, agendar reunides, discar nimeros telefonicos,
procurar por musicas e outras preferéncias do usuario. Tornou-se popular através
do sistema Siri da Apple.

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

4. Automagdo Residencial: permite que usuarios sejam capazes de realizar tarefas
do dia-a-dia por meio de comandos de voz, como ligar e apagar luzes, abrir e
fechar cortinas, baixar e levantar persianas, fechar e abrir janelas, ativar e
desativar alarmes, ligar e desligar aparelhos televisores e de ar condicionado, por
exemplo. Estes sistemas enquadram-se no ramo da domética e provém diversos
beneficios, principalmente para pessoas com necessidades especiais
(McLOUGHLIN e SHARIFZADEH, 2009).

5. Sistemas de Informag¢do Embarcados em Veiculos: pressentes em aeronaves €
veiculos automotivos. Esses sistemas permitem que o motorista se comunique
com um navegador de bordo interativo por meio da voz, para adquirir diferentes
informagdes, pesquisar musicas, localizacdes, e controlar sistemas interno do

veiculo.

A modernizacao de sistemas provedores de dados com aplicagdes de processamento de
voz agilizou a obtengdo de informagdes e servigos, reduziu custos de operacionalidade de
sistemas e aderiu maior conforto aos usuarios.

Hoje ¢ possivel, por exemplo, agendar reservas de passagens aéreas e adquirir
informacodes de voo, interagindo com agentes virtuais em companhias como a Amtrak e United
Airlines; adquirir informagdes a bordo de veiculos, controlar a temperatura do ambiente interno,
escolher musicas, e fazer ligagdes sem retirar as maos do volante, em carros de luxo, como os
da companhia Mercedes-Benz; criancas podem aprender a ler através de tutores interativos
baseados em personagens animados, ¢ até mesmo, pessoas podem receber tratamento médico
através de consultas virtuais (ANUSUYA e KATTI, 2009). Companhias de busca de videos,
como a Blinkx, utilizam tecnologias de reconhecimento de voz para encontrar palavras em

trilhas sonoras de videos; a companhia Google fornece recuperacao de informagdes multilingue
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e servicos de tradug¢@o no qual usuérios podem fazer consultas em suas linguas nativas para
obterem informagdes em outras linguas.

A vasta aplicabilidade de sistemas de reconhecimento de voz justifica os elevados
investimentos em pesquisas na area que conduzem a melhoria ¢ inovagdo de sistemas de
captagdo, digitalizagdo e armazenamento do sinal de dudio, bem como, sistemas extratores de
propriedades acusticas de sinais de voz e sistemas de reconhecimento de padrdes (YU e DENG,

2015).

2.4 Breve Historico de Sistemas de Reconhecimento de Voz

Os diferentes topicos e areas do conhecimento envolvidos em processamento de
linguagem e de voz como conhecimento de linguistica computacional na area de linguistica;
processamento de linguagem natural na area de ciéncias da computagdo; reconhecimento de
voz na area de engenharia eletroeletronica e actstica; e psicolinguistica computacional na area
de psicologia, tiveram seus surgimentos em momentos diferentes na historia e todas estas
ciéncias contribuiram para a evolucao dos sistemas de reconhecimento de voz (GOLD et al.,
2011).

Muitos trabalhos relevantes em sistemas de reconhecimento de voz comegaram a ser
desenvolvidos nas décadas de 1930 e 1940. Na década de 1940, no periodo pds Segunda Guerra
Mundial, surgiram os primeiros computadores, advindos da inven¢do de Alan Turing, e com
eles, os primeiros modelos tedricos de informagao. Contudo, apenas no inicio da década de
1950 surgiu um sistema completo relacionado a reconhecimento de voz (HUANG et al., 2001;
GOLD et al., 2011).

O primeiro sistema capaz de reconhecer palavras foi desenvolvido nos Laboratdrios
Bell, no inicio da década de 1950. Esse sistema foi elaborado para reconhecer digitos de um
unico locutor e operava medindo uma simples funcao do espectrograma temporal de energia
em duas bandas largas, aproximando as primeiras duas ressonancias do trato vocal. Apesar de
ser um sistema simples, que perdia informagdes temporais, sua capacidade de reconhecimento
superava tecnologias desenvolvidas posteriormente a essa (RABINER e JUANG, 1993).
Pesquisadores relatam que mesmo em 1952, sistemas de reconhecimento de palavras operavam
com 98% de acuracidade apesar das caréncias tecnologicas daquele periodo (GOLD et al.,

2011).
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Outras inovagdes ocorreram na década de 50 em termos de reconhecimento de voz e
processamento de sinais. Pesquisadores foram capazes de realizar monitoramentos espectrais,
detectar algumas palavras e sons, realizar testes com um pequeno grupo de pessoas €
desenvolver algoritmos probabilisticos para processamento de linguagem e voz. Em 1958, foi
construido um classificador que analisava espectros de maneira continua (GOLD et al., 2011),
substituindo aqueles que analisavam informagdes particionadas. Ainda nesta década, surgiram
modelos probabilisticos de processos discretos de Markov para automagao de linguagem. Estes
modelos primarios conduziram aos primeiros modelos formais de linguagem usando algebra e
definindo linguagens formais como uma sequéncia de simbolos (HUANG et al., 2001).

Na década de 60, propriedades fonéticas foram exploradas e originaram-se as
primeiras abordagens para estimar espectros de curto prazo, por meio de bancos de filtros:
Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT), desenvolvido pelos
pesquisadores James Cooley e John Tukey (HUANG et al, 2001), uma forma
computacionalmente eficiente da Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier
Transform, DFT); andlises cepstrais de sinais, técnica definida em 1963 em um artigo escrito
por Bogert, Healey e Tukey e aplicada posteriormente a sinais de audio e voz pelos
pesquisadores Oppenheim, Schaffer e Stokham, como uma forma alternativa para bancos de
filtros estimar envelopes espectrais; Linear Predictive Coding (LPC) (HUANG et al., 2001),
uma abordagem matematica para modelos de voz baseada no modelo de tubo actstico do trato
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 alcangando 6timos resultados para
operacdes com multiplos locutores (RABINER e JUANG, 1993). Foram desenvolvidos
métodos para reconhecimento de padrdoes como: Dynamic Time Warp (DTW) e um método
estatistico, Hidden Markov Models (HMM). DTW utiliza uma abordagem deterministica com
programacdo dindmica para otimizagdo sequencial de sinais, operando como um método de
normalizacao temporal dos mesmos. Utilizar esta técnica resolve o problema de potenciais nao
correspondéncias entre o sinal de entrada e o armazenado durante a fase de treinamento, em
funcdo de diferentes entonagdes para a mesma palavra ou sentenga (GOLD et al., 2011).

Muitos aspectos de HMM foram desenvolvidos de maneira pioneira pelo grupo IBM
na década de 1970 (RABINER e JUANG, 1993). O grupo desenvolveu um sistema de
reconhecimento automatico de voz baseado em HMM utilizado para reconhecimento de voz

continua, chamado de New Raleigh Language. Outros sistemas foram desenvolvidos utilizando
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HMM na década de 1970, destacando-se o Dragon, construido por Baker, na época estudante
de graduagdo da Carnegie Mellon University (CMU) (GOLD, et al., 2011).

Aos poucos, pesquisadores comecavam a usar vetores com caracteristicas espectrais,
LPC e caracteristicas fonéticas em seus sistemas de reconhecimento de voz, incorporando ainda
informagodes semanticas e de sintaxe. Quantizacdo Vetorial comecava a emergir como uma
técnica de compressdo de dados e de reconhecimento de padrdes, mas apenas em meados da
década de 1980 fora largamente explorada em conceitos de reconhecimento de voz, devido ao
algoritmo LBG desenvolvido por Linde, Buzo e Gray.

Em 1971, em virtude dos financiamentos da ARPA (Advanced Research Projects
Agency), o primeiro sistema capaz de reconhecer 1000 palavras utilizando alto-falantes e
gramatica restrita foi desenvolvido, obtendo 6timos resultados com menos de 10% de erros
semanticos. Este projeto foi realizado com o trabalho de trés diferentes instituicdes: a System
Development Corporation, a CMU e a Bolt, Beranek & Newman (BBN Technologies). No
entanto, foi na CMU que o projeto denominado Harpy, desenvolvido pelo entdo estudante de
graduacdo Bruce Lowerre, obteve sucesso. Este sistema utilizou segmentos LPC, incorporou
conhecimento de alto escaldo e técnicas modificadas do sistema Dragon e 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 constru¢do de interfaces graficas (front-end) para coletar sinais de
voz de usudrios e processa-los para exibicao de respostas do sistema (HUANG et al., 2001).
Sistemas de reconhecimento de voz foram treinados com uma maior quantidade de dados e
estendidos a tarefas mais complexas, requerendo maiores investimentos em engenharia,
sistemas computacionais robustos e pesquisas linguisticas (GOLD et al., 2011).

A comunidade cientifica que trabalhava com sistemas de reconhecimento de voz
naquele periodo ndo tinha um banco de dados comum e especifico para realizar treinamentos
de locugdes, impossibilitando ou dificultando troca de informagdes entre laboratdrios. Assim,
foi necessario criar um corpora padrao de linguagem de treinamento. Pesquisadores do grupo
Texas Systems e Dragon Systems que trabalharam em conjunto com o NIST (National Institute
of Standards and Technology) encarregaram-se desta tarefa. O primeiro corpora foi coletado no
TIMIT, unido da Texas Instruments (TI) com o Massachusetts Institute of Technology (MIT).
Os dados eram gravados na TI e foneticamente segmentados no MIT e entdo inspecionados e
reparados manualmente. O corpora continha 61 fonemas alfabéticos e contava com 630

locutores que enunciavam dez sentengas cada, incluindo duas que eram comuns a todos os
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locutores. Este permanece um dos maiores e mais utilizados corpora fonético marcado a mao
(GOLD et al., 2011).

Outros corpora gramaticalmente enriquecidos em relagdo aos sistemas antigos foram
desenvolvidos pela ARPA na década de 1980, constando de um modelo linguistico de 1000
palavras. Estes sistemas eram capazes de minimizar as incertezas da proxima palavra em um
contexto gramatical e ainda continham um banco de dados de fala coletados a partir da leitura.
Alguns destes sistemas incluiam reconhecimento do locutor independente de texto.

Muitos subsistemas extratores de caracteristicas do sinal de voz foram inventados na
década de 1980. Destacam-se os seguintes: Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC);
Perceptual Linear Prediction (PLP); e Delta-cepstral Coefficients. Além disto, sistemas de
informacdes aéreas (Air-Travel Information Systems, ATIS) operadas com atendentes virtuais
ja eram capazes de transmitir informagdes aos usudrios, bem como proceder reservas em certas
companhias aéreas.

No final da década de 1980, HMM havia se tornado o método dominante utilizado
para reconhecimento de padrdes em sistemas de reconhecimento de voz. Estava presente nos
principais sistemas desenvolvidos pela SRI (Stanford Research Institute), MIT-Lincoln, CMU
e Bell Laboratories. Na década de 1990, na Universidade de Cambridge, na Inglaterra, foi
desenvolvido o HTK, (HMM Tool-kit), um conjunto de algoritmos relevantes para sistemas de
reconhecimento de voz, que, inclusive podem ser acessados de maneira gratuita até os dias de
hoje (GOLD et al., 2011).

No inicio da década de 1990 houve continuidade das pesquisas envolvendo elementos
de sistemas de reconhecimento de voz, no entanto, poucas técnicas revolucionaram este setor
com a mesma significancia do que as técnicas de programacgao dinamica como LPC, HMM,
MFCC e Quantizacdo Vetorial (GOLD et al, 2011). Apesar disso, importantes
desenvolvimentos ocorreram nesse periodo, como o aperfeicoamento de front-ends; adocao de
técnicas de normaliza¢do do canal receptivo do sinal de entrada; técnicas de normalizacdo do
trato vocal; adog¢do de coeficientes cepstrais utilizando escalas de Mel e de Bark; adog¢do dos
coeficietes Delta-cepstral; e estimativas probabilisticas associadas a combina¢ao de padroes
(HUANG et al., 2001).

Atualmente, hd uma recorrente preocupacao para que sistemas de reconhecimento
automatico de voz expandam suas capacidades para varias linguas e dialetos de maior
complexidade por meio de novos modelos linguisticos, como o inglés indiano, por exemplo, no
qual a distingdo entre os fonemas ¢ mais dificil (GOLD et al., 2011). Outros pontos de

investigacao tratam, por exemplo, de vozes simultaneas sendo coletadas, capacidade do sistema
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em operar em ambientes com ruido de fundo, capacidade do sistema em identificar dialetos de
forma automatica e ferramentas de tradug@o instantanea.

Neste ambito, pesquisadores investigam e desenvolvem mecanismos capazes, por
exemplo, de segregar dois sinais de fala coletados simultineamente ¢ de trata-los de maneira
separada, caso da técnica ICA (Independent Component Analysis); novas transformadas de
sinais sdo adaptadas para aumentar o desempenho computacional e testar a eficiéncia de
processamento de sinais, como a Transformada HHT (Hilbert-Huang Transform); diversos
testes analisando a eficiéncia de distingdo de pronuncias sdo realizados; medidas Euclidianas
ponderadas foram incorporadas em sistemas de reconhecimento de padrdes; sistemas
inteligentes capazes de interpretar o contexto textual foram desenvolvidos, facilitando consultas
diversas; linguagens ndo formais, como expressdes da internet (Web language), foram
adaptadas e incorporadas a alguns bancos de dados e agendas de reconhecimento de voz foram
criadas (sistemas que detectam autores das elocugdes e gravam os momentos das elocugdes).

Ao longo da historia, percebe-se a evolugdo de tarefas associadas a sistemas de
reconhecimento de voz diretamente relacionadas a complexidade das tarefas, disposi¢do de
tecnologias avancadas € novos conhecimentos adquiridos. A Figura 2.11 resume de maneira

concisa o processo historico associando as tecnologias de reconhecimento de voz.
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Figura 2.11 - Esquema descritivo do processo historico de Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Voz (TEVAH, 2006).

A diversidade de aplicacdes embasadas em sistemas de reconhecimento automatico de
voz aumentou consideravelmente a partir do século XXI. Com a geracdo dos modernos
processadores multi-core, ampliagdo da memoria de dispositivos méveis, constante necessidade
de conectividade e comforto do mundo moderno, tais sistemas passaram a ocupar um espago
importante nas tarefas do dia-a-dia. Estes sistemas estdao presentes em a¢des de consultas online
(sistemas de comando de voz utilizados no Google Chrome, por exemplo); acessibilidade a

dados bancarios (utilizado no banco Abu Dhabi Commercial Bank, ADCB, como método
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biométrico e informativo); exames de biometria; sistemas embarcados em veiculos automotores
(presente em modelos da Mercedes-Benz, por exemplo); consultas em dispositivos moveis
(como o comando de voz integrado ao iPhone da empresa Apple); sistemas residenciais
automatizados por controle de voz; e tradugdes em tempo real (como o Google Translate).

A comercializagdo em maior escala de mecanismos com componentes de
reconhecimento automatico de voz estd impulsionando pesquisas e financiamentos nesta area
do conhecimento por todo o mundo, capacitando assim, a construgao de sistemas mais robustos
e inteligiveis. Apesar de ser considerada uma histdria recente, as pesquisas indicam que muitos
avangos ainda estao por ocorrer nesta area, que revolucionard a maneira como o ser humano se

comunicard com as maquinas.

2.5 Técnicas de Extraciao das Propriedades Acusticas do sinal de voz

Existem dois principais mdédulos de reconhecimento de voz, quais sejam: (i) a extragao
de caracteristicas do sinal; (ii) reconhecimento de padrdes.

Basicamente, a extragdo de caracteristicas do sinal pode ser descrita como um processo
de construcao de vetores que carregam consigo informacgdes acusticas uteis para a descri¢ao do
conteido vocalizado do sinal chamados de vetores acusticos. Estes sdo utilizados para
representar cada um dos locutores, bem como representar comandos especificos que
transmitirdo ordens ao sistema para reproducao de alguma acgao.

Particularmente, durante o modulo de extragdao das propriedades acusticas do sinal,
elimina-se diversas fontes de informagdo, como segmentos que contém apenas ruido ou
auséncia de som audivel (normalmente regides inicias e finais de uma gravacdo), efeitos de
periodicidade, amplitude do sinal de excitacdo, reverberagdo, componentes de ruido e
frequéncias fundamentais.

As principais técnicas utilizadas em sistemas modernos de reconhecimento automatico
de locutor e voz sdo: Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC); Linear Predictive Coding
(LPC) e Perceptual Linear Predictive Coefficients (PLP) (GOPI, 2014; DAVE, 2013). MFCC
e PLP sdo técnicas que consideram a natureza da elocucdo ao extrair as propriedades
importantes do sinal, enquanto LPC opera com modelos probabilisticos ‘prevendo’ as proximas

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

O método prevalecente em sistemas modernos de reconhecimento de voz usado para
extrair caracteristicas espectrais ¢ MFCC. Trata-se de uma das técnicas de extracdo de
caracteristicas acusticas de sinais de voz mais populares usadas no reconhecimento da fala com
base no dominio da frequéncia, sendo considerada mais precisa que técnicas que concatenam
dados no dominio do tempo (TIWARI, 2010). Essa ferramenta utiliza uma escala chamada Mel,
que se baseia na escala do ouvido humano (LOGAN, 2000).

Mel Frequency Cepstral Coefficients sdo representacdes da parte real do cepstro de
um janelamento em curto periodo de tempo de sinais acusticos, derivados de uma Transformada
Raépida de Fourier (FFT) de um sinal. A diferenca destes coeficientes com coeficientes cepstrais
reais ¢ que uma escala logaritmica ¢ utilizada, aproximando os coeficientes ao comportamento
do aparelho auditivo humano (MOLLA e HIROSE, 2004). Estes coeficientes sdo robustos e
confidveis as variacdes de alto-falantes e condig¢des de gravacao.

Esta técnica, além de extrair as caracteristicas uteis de um sinal de voz para posterior
criagdo dos vetores acusticos, também reduz a quantidade de informagdes nao uteis, retirando
partes sem registro de voz, além de reduzir efeitos de reverberacao. Para calcular tais
coeficientes, deve-se seguir alguns passos sequenciais, dentre eles o enquadramento e
janelamento do sinal, utilizagdo dos dados no dominio da frequéncia usando-se de uma
Transformada Rapida de Fourier, aplicacao da escala logaritmica (Mel) para construgao de um
conjunto de coeficientes cepstrais e, finalmente, utilizacdo de uma Transformada Discreta do
Cosseno (DCT) sobre os dados adquiridos no passo anterior (TIWARI, 2010).

A mais notavel desvantagem desta técnica estd em sua sensibilidade ao ruido devido a
sua caracterizagdo espectral. Assim, ¢ comum utilizar-se paralelamente ferramentas que operam

com periodicidade do sinal de voz.

2.5.2 Linear Predictive Coding (LPC)

Linear Predictive Coding é uma ferramenta extratora de propriedades acusticas de sinais
de fala que utiliza modelos probabilisticos. Esta técnica aproxima uma amostra especifica em um
dado momento temporal, por meio de uma combinagao linear de amostras do sinal de fala avaliadas
anteriormente. E considerada robusta e também desejavel para comprimir sinais de audio,
obtendo condigdes de transmissdo e armazenamento eficientes (GOPI, 2014).

Em sistemas de reconhecimento de voz, a técnica LPC ¢ responsavel por formular

coeficientes calculando o espectro de poténcia dos sinais e efetuando andlises de ressonancias
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acusticas e amplitude dos tons que representam os fonemas enunciados em cada silaba. Usando
a teoria do Minimo Erro Quadrado, minimiza-se a soma das diferencas quadradas entre o sinal
original e o estimado sobre uma duragio finita. O resultado ¢ uma combinacdo de coeficientes
preditivos, cujas andlises envolvem um processo de decisdo marcando regides de voz e com
auséncia de voz, por meio de detec¢do de picos de ressondncia e ganho (DAVE, 2013).

LPC pode também ser utilizado em técnicas de codificagdo do sinal de fala. Isto
porque, ao passar o sinal de fala em um filtro para remover as redundancias do mesmo, ¢ gerado
um erro residual na saida do processo que pode ser quantizado em um numero reduzido de bits
quando comparado ao sinal original de fala. Assim, ao invés de transferir o sinal completo, ¢
possivel transferir apenas o erro residual gerado pelo filtro e os parametros acusticos extraidos
do sinal de fala para gerar o sinal original. Este processo consome um niimero inferior de bits,

tornando tal método efetivo para codificacdo de palavras.

2.5.3 Perceptual Linear Predictive Coefficients (PLP)

Outro importante e usual modelo de extragdo de caracteristicas acusticas do sinal de
voz é o PLP. E similar ao método LPC, mas utiliza espectros em curtos periodos de tempo do
sinal de fala. Esta técnica modela o aparelho auditivo humano baseado nos conceitos
psicofisicos da audi¢do. Em contraste com analises LPC, PLP modifica o espectro de curto
periodo de tempo do sinal de fala através de varias transformagdes psicofisicas (DAVE, 2013).

O processo de computagdo da técnica PLP ocorre em trés passos principais de
aproximagdes perceptuais: curvas de resolu¢do de banda critica, curva de igualdade de
intensidade sonora e relagdo de poténcia e intensidade sonora, conforme pode ser observado na

Figura 2.12.
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Figura 2.12 - Diagrama do processo de computacio da técnica PLP (adaptado de
DAVE, 2013).

Uma particularidade desta técnica € o fato de utilizar a escala de Bark que tem boa
representacdo da resolugdo em frequéncias da audi¢do humana. O sinal digitalizado apresentado
em frequéncias na escala Bark passa por uma convolugido com o espectro de poténcia da curva

de banda-critica e ¢ segmentado em amostras ainda menores. O resultado é ponderado por meio
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de uma pré-énfase da curva de intensidade de igualdade sonora, simulando a sensibilidade da
audi¢cdo humana e entdo equalizando-a. Finalmente, aplica-se a ferramenta preditiva linear ao
espectro linear resultante, obtendo-se os coeficientes cepstrais PLP (DAVE, 2013). A Figura

2.13 apresenta um diagrama dos passos para computagdo dos coeficientes.
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Figura 2.13 - Diagrama esquematico da técnica PLP
(adaptado de DAVE, 2013).

2.6 Técnicas de Reconhecimento de Padrdes

A combinagdo de caracteristicas de sinais de voz ou reconhecimento de padrdes é um
processo que pontua o sinal de entrada, segundo uma graduagdo especifica, determinando o
grau de correspondéncia entre o sinal de voz de entrada e sinais salvos em um banco de dados.
Havendo uma graduag@o que caracterize similitude entre os dois sinais, o reconhecimento de
padrdes € efetivo. Esta associagdo pode corresponder a um fonema, palavra, sentenga, ou até
mesmo a um individuo, particularmente para sistemas de reconhecimento de locutor.

Os principais modelos de reconhecimento de padrdes utilizados em sistemas de
reconhecimento de voz modernos sdo: Quantizagdo Vetorial (VQ); Gaussian Mixed Models
(GMM); Hidden Markov Models (HMM); Dynamic Time Warping (DTW) e Redes Neurais
Artificiais (Artificial Neural Networks, ANN) (GOPI, 2014; YU e DENG, 2015).
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2.6.1 Quantizagdo Vetorial (VQ)

Quantizacao Vetorial ¢ um processo que mapeia vetores acusticos de um espago
vetorial para um numero finito de regides naquele espaco. Estas regides sao chamadas de
clusters e representadas por seu centroide, as codewords (GERSHO e GRAY, 1992). O
conjunto de centroides ¢ chamado de codebook. Em sistemas de reconhecimento do locutor,
por exemplo, ¢ formulado um codebook para cada individuo que treina sua voz, aplicando VQ
no conjunto de vetores acusticos extraidos do sinal de fala. Tal codebook, referido como modelo
acustico, ¢ significantemente menor que o tamanho do vetor acustico pelo qual este fora
formado (GILL et al., 2010).

A constru¢do de um codebook ¢ um procedimento recursivo que converge quando uma
das distancias Euclidianas (chamada nesta ferramenta de distor¢do espectral) entre o centroide
do vetor actstico de entrada e os demais centroides presentes no espago vetorial € inferior a um
valor anteriormente estabelecido. Teoricamente, ¢ possivel que cada cluster possa modelar
componentes particulares da fala. Matematicamente, a tarefa de Quantizagdo Vetorial ¢ definida
como segue: dado um conjunto de vetores actsticos, define-se a parti¢ao do espaco vetorial em
um numero especifico de regides e cada vetor dentro desta regido € representado por seu
centroide correspondente. Este pode representar um comando, um fonema, uma palavra, ou
ainda caracterizar um individuo (GERSHO e GRAY, 1992).

Apo6s a construgcdo do modelo acustico (codebook), o qual contém as informagdes de
sinais de fala treinados, seccionadas em regides particulares no espago vetorial criado, €
possivel realizar testes de reconhecimento. Depois de extrair as propriedades acusticas
necessarias do sinal de fala desconhecido por meio da ferramenta VQ, constroi-se novos
clusters que sao langados no mesmo espaco vetorial do banco de dados. Calcula-se a distancia
deste novo cluster aos outros centroides e investiga-se a minima distancia encontrada. Se esta
distancia Euclidiana for inferior a um determinado limite (adotado experimentalmente) associa-
se a elocucgdo (sinal de entrada) a caracteristica definida por este cluster (MAKHOUL et al.,
1985; LANDELL et al., 1984).

Quantizacado Vetorial ¢ um método vastamente empregado em sistemas de
reconhecimento de voz modernos, por apresentar acuracidade, rapidez de processamento e
6timo desempenho, principalmente em sistemas de reconhecimento do locutor (GILL et al.,

2010).
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2.6.2 Gaussian Mixture Model (GMM)

Gaussian Mixture Model ¢ um método estocastico baseado na modelagem de variagdes
estatisticas das caracteristicas do sinal. Esta técnica fornece uma representacao estatistica de
como um locutor produz diferentes tipos de sons. Em sistemas de reconhecimento do locutor,
cada individuo ¢ representado pelo seu proprio GMM, que ¢ parametrizado pelos vetores
acusticos, matrizes de covariancia e ponderacdes mistas de todos os componentes de densidade
dos sinais de voz (YU e DENG, 2015).

GMM ¢ um importante classificador de sinais de fala que pode ser segmentado em
duas partes: um classificador uni-modal Gaussiano; e um modelo que separa espacialmente
classes acusticas. Esta técnica combina a robustez do modelo paramétrico Gaussiano com
modelos arbitrarios que utilizam fungdes probabilisticas para gerar classificadores acusticos
(GOPI, 2014). Usualmente, utiliza-se o algoritmo K-means ou algoritmo Maximum-Likelihood

Expectation-Maximization (ML-EM) para realizar esta tarefa (GATA e TODEREAN, 2006).

2.6.3 Hidden Markov Models (HMM)

Hidden Markov Models ¢ uma ferramenta popular em aplica¢des para modelagem de
séries temporais. E utilizada em varios segmentos da ciéncia como: em sistemas de
reconhecimento de voz; compressdo de dados; modelagens de sequéncias de imagens;
rastreamento de objetos e sistemas inteligentes com aplicagdes de visdo computacional
(VIRTANEN et al., 2013). A vasta aplicabilidade desta técnica ¢ garantida pelo fato do modelo
HMM apresentar uma estrutura matematica robusta e operar em situagdes que envolvem
fendmenos aleatorios (JUANG e RABINER, 1991).

HMM ¢ uma ferramenta utilizada para representar distribui¢des de probabilidades
sobre sequéncias de observacdes. O nome dado a esta ferramenta ¢ justificado porque assume
que a observagao realizada em um dado momento qualquer ¢ gerada através de um processo,
cujo estado ¢ ‘escondido’ do usuario. Assume-se ainda que o estado deste processo ‘escondido’
satisfaz a propriedade de Markov, que afirma que o processo ¢ independente de qualquer outro
processo em tempos anteriores ou posteriores. Assim, o estado em dados momentos de um
processo engloba todo o conhecimento historico para predizer o futuro daquele mesmo processo
(VIRTANEN et al., 2013).

HMM ¢ uma poderosa técnica estatistica para processos de variagcdo temporal quase-
estacionarios. A estrutura HMM, portanto, fornece um meio eficiente para caracterizar a

distribuicdo de um sinal de voz e ainda apresenta facilidade de treinamento que pode ser
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realizada de maneira automatica, além de ser um método simples e robusto matematicamente

(CHOU; JUANG, 2003).

2.6.4 Dynamic Time Warping (DTW)

Dynamic Time Warping ¢ uma técnica de combinagdo de parametros baseada em
programagao dinamica. O algoritmo DTW ¢ implementado para medir similitudes entre duas
series temporais que podem variar no tempo. Calcula-se a minima distancia entre vetores de
propriedades acusticas capturadas do sinal de voz correspondente a elocugdo com parametros
de referéncia em um banco de dados. A deteccdo de um fonema, palavra ou sentenga ¢
determinada através do minimo valor encontrado dentre todas as caracteristicas salvas em um
banco de dados (MUDA et al., 2010).

Em sistemas de reconhecimento de voz DTW pode-se atuar de maneira isolada para
reconhecimento de padrdes, ou combinada a outras técnicas como por exemplo, a Quantizagao
Vetorial. Uma das vantagens de DTW ¢ o alinhamento temporal entre dois sinais diferentes
para uma mesma locugdo (MOHAN e BABU, 2014). Em sistemas de reconhecimento de voz,
isto ocorre quando as gravagdes de treinamento se diferem das locugdes de testes, embora a
frase, comando ou palavra enunciada esteja presente no banco de dados do sistema. Este fato
pode ser causado por: maneiras distintas de elocugao; diferenciacao da qualidade de captagao
dos sinais; diferenciagdo no periodo de tempo das locugdes e ruidos de fundo. A Figura 2.14

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

> —

-/

& —

Amostra do Sinal de Voz de Entrada

Amostra do Sinal de Voz Armazenado

Figura 2.14 - Dynamic Time Warping de duas amostras de sinais de voz
(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 relagdes de entrada e saida de
sinais nao-lineares e complexos, utilizar procedimentos de treinamento sequenciais e adaptar-
se aos dados de trabalho.

ANN ¢ um modelo de processamento de informagdes inspirado no sistema nervoso
humano, especificamente no processo de sinapses que ocorre entre dois ou mais neurdnios,
transmitindo impulsos nervosos que serdo interpretados pelo cérebro. Este modelo ¢ composto
por uma grande quantidade de elementos de interconexao (similares aos neurdnios) que operam
em unido para resolver problemas especificos. Cada ANN ¢ configurada para uma aplicagao
especifica, e o processo de treinamento da rede envolve ajustes as conexodes entre seus
elementos (YU e DENG, 2015).

As redes mais usadas para classificacdo de padrdes em sistemas de reconhecimento de
voz, as chamadas Deep Neural Networks (DNN) sdo: a rede neural Feedforward, que inclui
multicamadas das redes Perceptron (MLP) e Radial-Basis Function (RBF); e a rede Self-
Organizing Map (SOM), também conhecida como Kohonen-Network, que ¢ utilizada para
agrupamento de dados e combinacao de padrdes (RUSSEL e NORVIG, 1995).

O procedimento de aprendizagem das redes neurais envolve a atualizacdo da
arquitetura da mesma, assim como dos pontos de conexao ponderados, tornando a rede eficiente
para realizagdo de tarefas de comparacao e classificagao. A Figura 2.18 enfatiza a arquitetura

da taxonomia de Redes Neurais Artificiais.
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Figura 2.15 - Taxonomia de estruturas de Redes Neurais Artificiais (adaptado de RUSSEL e

NORVIG, 1995).

Redes Neurais Artificiais fornecem um novo conjunto de algoritmos nao-lineares para

classificagdo de padrdes acusticos. Em adicdo, sua capacidade adaptativa permite que este

modelo seja configurado de maneira eficiente para diferentes tipos de sistemas de

reconhecimento de voz como identificagdo de fonemas e comandos, bem como de locutores

(YU e DENG, 2015).
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3 ARQUITETURA DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE VOZ

A presente pesquisa abrange o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento
automatico de voz, que opera em trés vertentes distintas: reconhecimento do locutor;
reconhecimento de palavras e frases; e a combinacdo das duas tarefas anteriores. As técnicas
empregadas ao sistema foram: Mel Frequency Cepstral Coelfficients (MFCC) para extragao das
propriedades acusticas dos sinais de voz e Quantizagdo Vetorial (VQ) para classificacdo de
padrdes.

A opcao da técnica MFCC para extragao de caracteristicas acusticas do sinal de voz se
deu pela robustez e eficiéncia deste modelo que tenta reproduzir o aparelho auditivo humano.
Em adicdo, este modelo opera com espectros de frequéncia, sendo mais preciso que modelos
que operam no dominio do tempo. Sua vasta aplicabilidade em sistemas modernos de
reconhecimento de voz destaca-se também por sua compatibilidade de processamento com
outros mecanismos como por exemplo, técnicas de normalizag¢do do sinal.

Embora a extragdo de propriedades acusticas de um sinal de audio seja geralmente um
processo irreversivel, pois ha perdas de informagdes do sinal ao se utilizar o método MFCC
com frequéncia de amostragem entre 20 e 40 ms e janelamento do sinal com deslocamento de
aproximadamente 10 ms, as perdas de importantes partes do sinal sdo reduzidas, dessa forma o
método pode ser utilizado para analise de sinais.

Como ferramenta de classificagdo e reconhecimento de padrdes optou-se por
Quantizacao Vetorial, a qual apresenta eficiéncia na classificacdao de parametros, capacidade de
comprimir dados, alta velocidade de processamento e facilidade de implementagdao. O modelo
de Quantizacdo Vetorial adotado nesta pesquisa foi o LBG, nome que leva as iniciais dos
pesquisadores que inventaram este eficiente e intuitivo algoritmo, Linde, Buzo e Gray. Este
modelo projeta vetores quantizados para treinamento de uma longa cadeia de dados, sendo

vastamente aplicados a sistemas de reconhecimento de voz.

3.1 Digitalizaciao do sinal de voz

Previamente a extracdo das propriedades acusticas de um sinal de 4udio, faz-se
necessario a captacdo, digitalizacdo e pré-processamento do mesmo. O objetivo do pré-

processamento ¢ reproduzir atributos paramétricos dos sinais de dudio reduzindo redundancias,
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ruidos, e mantendo a integridade das informagdes tteis correspondentes as elocugdes contidas
no sinal. Estes atributos devem ser facilmente transformados em vetores acusticos; ser robustos;
facilmente mensuraveis; conter caracteristicas naturais da voz como frequéncias, harmonicos e
tons; ser pouco afetados pelas caracteristicas de fala do locutor, sua idade ou sexo e apresentar
o minimo possivel de ruido, seja este ruido branco ou externo. Tais caracteristicas sdo melhores
atendidas utilizando o modelo MFCC (PICONE, 1993).

O digitalizador ¢ responsavel pela captura e digitalizacdo do sinal de voz e,
normalmente, é integrado a uma placa de som. E constituido por um microfone, um pré-
amplificador, um sistema de anti-aliasing, um sampler/holder, um conversor A/D e um banco
de polifones (TEXAS INSTRUMENTS INC., 1995). A Figura 3.1 ilustra a estrutura de um
digitalizador.

ENTRADA DO SINAL

DIGITALIZADOR

|

| |
| |
| |
I PRE-AMPLIFICADOR I
| |
| MICROFONE , I
|

: ANTI-ALIASING I
| |
| ! |
| |
: SAMPLER/HOLDER :
| |
I i |
| |
: CONVERSOR A/D I
| |
| |
| |
I BANCO DE |
: POLIFONES I
| |

SAIDA DO SINAL

Figura 3.1 - Diagrama de um Digitalizador
(adaptado de MAFRA, 2002).
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A seguir s3o descritos os componentes do sistema.

1.

Microfone: instrumento que capta as ondas sonoras emitidas pelo locutor
através de vibragdes de uma sensibilissima membrana e as converte em sinais
de tensdo elétrica analogicos.

Pré-amplificador: filtro analdgico de ganho positivo ao sinal de entrada.
Anti-aliasing: filtro analogico (Butterworth, Chebyshev, Inverse Chebyshev,
Cauer, Bessel-Thomson) que elimina altas frequéncias (frequéncias superiores a
da largura da banda relevante) evitando que estas estejam presentes nas analises
espectrais e desta forma, introduzindo erro de aliasing (TEXAS
INSTRUMENTS INC., 1995).

Sampler/Holder: etapa do digitalizador que amostra o sinal filtrado em
pequenos intervalos. O sinal ¢ estabilizado através de um holder durante a
conversao do mesmo de analogico para digital. Neste trabalho usou-se uma taxa
de amostragem igual a 22.050 Hz.

Conversor A/D: converte o sinal discreto analdgico em digital, quantizando-o
com uma determinada resolugdo varidvel em bits. Neste trabalho optou-se por
uma resolugdo igual a 8 bits.

Banco de Polifones: armazena os sinais em memorias permanentes através de

um hard-drive em arquivos digitais em formatos variados (.wav,.mp3).

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

extraidos importantes informagdes acusticas Uteis para reconhecimento de voz.

3.2 Extracao de propriedades acusticas - Mel Frequency Cepstral Coefficients

Modelos extratores de propriedades acusticas de sinais de audio sdo responsaveis por

interpretar as informacgdes Uteis para sistemas de reconhecimento de voz, ou seja, informagdes

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

estas ferramentas sejam capazes de distinguir o que ¢ fala do sinal de voz do que ndo ¢ sem

degrada-lo, isto €, com o minimo de perda de informagdes tuteis possivel.

Mel Frequency Cepstral Coefficients sdo representagdes na qual a forma do trato vocal

se manifesta no envelope do espectro de poténcia em um curto espaco de tempo. A técnica

MFCC tenta mimicar o aparelho de reproducdo da fala humana que ¢ constituido pelas
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cavidades orais e nasais, lingua, dentes e traqueia. Este aparelho atua de maneira similar a um
filtro, sendo seu formato quem determina qual som € produzido (DHINGRA et al., 2013).

Os coeficientes cepstrais podem ser compreendidos como varidveis que carregam
informagoes acerca de taxas de variagdo em diferentes bandas do espectro do sinal de audio.
Mel Frequency Cepstral Coefficients representam uma ligeira mudanca a outros coeficientes
cepstrais, incorporando a estes a escala Mel, que aproxima as bandas do espectro aos diferentes
tons compreendidos pelo sistema auditivo humano. Podem ser descritos como uma espécie de
processador de bancos de filtros adaptados as especificidades do sinal de fala.

A Figura 3.2 apresenta um diagrama que esquematiza o processo de obtengao dos Mel

Frequency Cepstral Coefficients que serdo explicados a seguir.

SINAL DE ENTRADA

[T 1
L

I EXTRATOR DE |
| ATRIBUTOS PRE-ENFASE |
| I
| I

I
I JANELA |
| I
| I
| DFT |
| I
| I
| I
I BANCOS MF |
| I
I I
| I
| LOG|.| |
| I
| I
I I
| DCT |
| I
| I

I
I BANCO DE |
| ATRIBUTOS |
| I
__________________ —

COEFICIENTES
CEPSTRAIS

Figura 3.2 - Diagrama do processamento de extracio de coeficientes
cepstrais de um sinal de voz (adaptado de MAFRA, 2002).
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3.2.1 Pré-énfase

Em sinais de voz, a energia contida nas altas frequéncias ¢ bastante inferior as baixas
frequéncias (curva de ponderagdo A). Assim, anteriormente a analise espectral, ¢ necessario
uma pré-énfase do sinal por meio da aplicacdo de um filtro digital. O objetivo ¢ compensar
regides de alta frequéncia do sinal que foram suprimidas durante a producao do som, obtendo
amplitudes mais homogéneas das frequéncias do sinal. Normalmente, para este fim, utiliza-se
um filtro digital Passa-alta FIR (Finite Impulse Response) (OPPENHEIM e SCHAFER, 1999).

A Figura 3.3 apresenta um sinal de voz previa e posteriormente a aplicagao do filtro

digital FIR com seus respectivos espectros de poténcia.

Palavra "Engenharia” apds pré-Enfase - als = 0.07

Palavra "Engenharia” - 2205 kHz, 8 bits
100
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100 H H H H H H
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Figura 3.3 - Comparacio de sinais no dominio do tempo e de seus respectivos espectros de
poténcia antes e apos aplicaciao da pré-énfase.
3.2.2 Enquadramento do Sinal (Frame Blocking) e Janelamento

O proximo passo do processamento ¢ enquadrar o sinal digitalizado em pequenas

amostras. Um sinal de voz estd constantemente variando no tempo, por isto, é necessario
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estabelecer que em um curtissimo periodo de tempo ele seja quase estacionario. Para isto divide-
se o sinal em segmentos de curto intervalo de tempo e igualmente espagados.

O sinal digitalizado ¢ entdo discreto em frames que 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 sobrepostas a cada 100 amostras. Cada frame sera
convertido em 12 Mel Frequency Cepstral Coefficients. A Figura 3.4 ¢ uma representagdo do

enquadramento de sinais.

Duragdo da Janela

Forma de Onda da
Fala "‘\Uf"u e'ﬁ"-u.m_,-\_,,:’u-lj-"-... A :Ill\fﬁu _.-"*'.I‘ Ill.-u..-\,-"'-.ﬁu,n._. -

Periodo do o rame
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Vetores ou Frames de Fala

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

A segmentacdo do sinal pode promover efeitos de /leakage (introducao de ruidos em
frequéncia), sendo assim, necessario realizar um janelamento em cada frame, minimizando as
descontinuidades e distor¢des espectrais do sinal. Este tipo de ruido pode ocorrer tanto no inicio
quanto no fim de cada frame, sendo a magnitude igual a zero nesses limites (PROAKIS e
MANOLAKIS, 1996).

Definindo a janela como w(n), sendo n e i numeros inteiros, o resultado do janelamento

) ¢ a multiplicagdo do sinal discretizado (x(n)) por essa funcao, conforme

a cada frame (yl

mostra a Eq. 3.1:

yl-(n)le-(n)-w(n) 00<n<N-1el<i<lI 3.1)
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Onde N ¢ o nimero de amostras a cada frame e 7 indica o frame para o janelamento. O conjunto

de frames multiplicados pela func¢do janela forma o sinal discretizado, com janelamento
denotado por Y.

Y ={y,}, 0<i<I-—1 (3.2)

As fungdes de janela mais utilizadas para sistemas de reconhecimento de voz sdo a
Hamming, e a Hanning. Optou-se por utilizar nessa pesquisa a janela do tipo Hamming

(definida pela Eq. 3.3), pois essa ndo anula os valores em suas extremidades, o que ocorre no

caso da janela Hanning, conforme mostra a Figura 3.5.

w(n):0,54—0,56cm{;7m j 0.<n<N-_1 (3.3)

Daminia do Termpo
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Figura 3.5 - Funcdes Hamming e Hanning de janelamento para 512 amostras.
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3.2.3 Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Apo6s o janelamento do sinal, ¢ necessario calcular o espectro de poténcia de cada
frame por meio de um periodograma, que identifica quais frequéncias estdo presentes naquele
sinal, operacdo similar a tarefa dedicada a céclea humana. Cada frame é convertido do dominio
do tempo para o da frequéncia, utilizando uma Transformada Rapida de Fourier (FFT)
(DUHAMEL e VETTERLI, 2010). A FFT ¢ um algoritmo eficiente baseado na Transformada
Discreta de Fourier (DFT) (JENKINS, 2010) e pode ser definida sobre o conjunto de N
amostras em cada frame, segundo a Eq. 3.4 (NGOC et al., 2011):

N-1 i
XF{ » (yi(n).e‘fz’”/N)}, i=0,12,.,1-1 (3.4)

Dos resultados obtidos, calcula-se a magnitude das frequéncias, uma vez que X;
contém valores Reais e Imagindrios. O conjunto de frames transformados para o dominio da
frequéncia ¢ chamado de periodograma

espectral e seus componentes ainda contém informagdes inuteis para sistemas de

reconhecimento automatico de voz.

3.2.4 Banco de Filtros Mel

O proximo passo do processamento consiste em adaptar a resolugcdo de frequéncia
utilizando uma escala que satisfaca as propriedades do sistema auditivo humano, uma vez que
este ndo interpreta propriedades perceptuais do som e sua altura (tom sonoro) em uma relagao
linear de frequéncias ao longo do espectro audivel (MOLAU et al., 2001). Em 1937, os
pesquisadores Stevens, Volkmann, e Newman, desenvolveram uma escala chamada de
frequéncias Mel com objetivo de compensar este problema. O nome Mel deriva da palavra
‘melodia’.

Por meio de um estudo comparativo com o aparelho de audi¢gdo humano foi definido
essa escala psicoacustica igualmente espagada caracterizada pela sensibilidade do ouvido para
diferentes frequéncias do espectro audivel, isto €, caracterizada pela capacidade de identificagao
da frequéncia fundamental, e, portanto, da altura de um som. O experimento realizado mostrou
que existe uma relagcdo linear entre essa escala pscicoacustica e a escala Hertz apenas na

amplitude de 0 a 1000 Hz. Acima deste intervalo a escala torna-se logaritmica e pode ser
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aproximada segundo a férmula apresentada pela Equagdo (3.5), em que mel(f) € o resultado

de frequéncia em mels e f ¢ frequéncia nominal medida em Hz.

mel(f)=1127-1n(1+ £/700) (3.5)

O ponto de referéncia entre a escala Mel e a medida da frequéncia nominal € definida
atribuindo-se uma altura perceptiva de 1000 mels a um tom de 1000 Hz, 40 dB abaixo do limiar
de audi¢do humano. Ouvintes julgaram que acima de 500 Hz, intervalos cada vez maiores
produzem incrementos de altura equivalentes. Como resultado, quatro oitavas na escala de
Hertz acima de 500 Hz compreendem a aproximadamente duas oitavas na escala Mel
(STEVENS et al., 1937). A Figura 3.6 mostra a relagdo entre a escala Mel e a escala de

frequénciais nominais em Hertz.
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Figura 3.6 - Relaciio entre a escala Mel e Hertz.

A percepgdo auditiva humana € influenciada pela quantidade de energia em uma banda
critica de uma frequéncia particular. A largura das bandas criticas variam com as frequéncias,
e quando sdo combinadas com a escala Mel, as distribuigdes de frequéncias dessas bandas
tornam-se linear. Assim, as bandas criticas podem ser comparadas a um conjunto de filtros
passa-banda justapostos ajustados em torno da frequéncia central.

Como no periodograma espectral ha excesso de informagdes, os bancos de filtros
eliminam a maior parte dos ruidos do sinal que ndo tém funcionalidade para a operagdo de

reconhecimento de voz, além de concentrar toda a energia contida nessas bandas de frequéncia,
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uma vez que o periodograma ¢ incapaz de discernir frequéncias estreitamente espacadas
(GUPTA et al., 2013). Este calculo ¢ feito através de bancos de filtros Mel somando os
coeficientes do periodograma das respectivas frequéncias através de uma fungao triangular.

A integragdo da escala Mel com o uso de bancos de filtros com fungdes triangulares

comprovadamente amplia o desempenho de sistemas de reconhecimento de voz

(O’SHAUGHNESSY, 2000).

Nessa pesquisa usou-se 26 filtros com envelopes triangulares. O primeiro filtro ¢
bastante estreito e sua funcdo ¢ calcular a energia contida em regides de pequenas frequéncias,
préximas a 0 Hz. Conforme as frequéncias aumentam, os filtros subsequentes tornam-se mais
largos, uma vez que ndo ha grande importancia com as frequéncias mais elevadas para questdes
de reconhecimento de voz (GUPTA et al., 2013).

Os filtros sao espacados através de suas frequéncias em aproximadamente 100 mel, e
apresentam uma extensdao que normalmente varia de 200 a 7 kHz, regido onde ha maior
concentragdo de energia. A frequéncia superior ¢ limitada pela frequéncia de Nyquist (metade

da frequéncia de amostragem), neste trabalho igual a 11,025 kHz (TIWARI, 2010). A Figura

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

Banco de Filtros Mel

Amplitude

| || :_ -ll I.I 1i. | \ :.'f II,"H"III H-II

El 3 | l | ]
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Frequéncia [Hz]

Figura 3.7 - Banco de filtros Mel com 26 filtros.

3.2.5 Mel Frequency Cepstral Coefficients

Sinais de voz s3o formados pela convolugdo no tempo entre o sinal de excitagdo
produzido pela traqueia e a resposta impulsiva instantdnea do trato vocal. Estes sinais,
convoluidos no dominio do tempo manifestam-se multiplicados no dominio da frequéncia.
Assim, faz-se necessario a aplicacdo de uma fung¢do logaritmica sobre o espectro obtido,

transformando a multiplicagdo em uma soma, e assim, permitindo a segregacdo linear dos
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componentes do sinal de excitacdo e do sinal de modulacdao do trato vocal. A Figura 3.8

apresenta o Espectro de Poténcia e o Espectro de Poténcia Logaritmico referente a elocucao da

palavra “Engenharia”.

Espectro de Poténcia - palavra "Engenharia” Espectro de Poténcia Logaritmico - palavra "Engenharia”
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000 e 6000
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4000 4000

+300

-100

2000 2000

-150

0 1 2 3
Tempo (s) Tempo (s)

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

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

O passo final ¢ converter os dados até aqui obtidos de volta para o dominio do tempo,
aplicando uma Transformada Discreta do Cosseno (DCT), obtendo os Mel Frequency Cepstral

Coefficients (PROAKIS e MANOLAKIS, 1996). Se denotarmos os coeficientes de espectro de

~

poténcia Mel, calculados no passo anterior como S,, k=02,...K -1, em que K ¢ o nimero

total de coeficientes (K=26), os Mel Frequency Cepstral Coefficients, denotados como ¢,,,
podem ser calculados conforme a Eq. 3.6 (HUANG et al., 2001).

K
~ ~ 1\ 3.6
c, =Zlog(Sk)-cos{n[k——j—} n=012..K-1 (3:6)
P 2

O espectro logaritmico gerado pela resposta impulsiva do trato vocal apresenta-se com
uma varia¢do suave e de baixa frequéncia, e em contrapartida, o espectro associado a excitagdo

produzido pela traqueia ¢ altamente variavel e apresenta periodicidade, especialmente em
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regides de enunciagdo de vogais. Assim, a resposta do trato vocal pode ser obtida retendo-se
apenas os 13 primeiros Mel Frequency Cepstral Coefficients (MAFRA, 2002). A Figura 3.9
ilustra o espectro de poténcia, bem como o espectro de poténcia logaritmico modificado através

do banco de filtros Mel referentes a palavra “Engenharia”.

Espectro de Poténcia Modificado - palavra "Engenharia” Espectro de Poténcia Logaritmico Modificado - palavra "Engenharia”

<1400

41200

41000

Mimera de Filtros
Miumero de Filtros

0 0.5 1 1.5 2 245 3

Tempo (s)

Figura 3.9 - Espectro de Poténcia (a esq.) e Espectro de Poténcia Logaritmico (a dir.)
modificados através do banco de filtros Mel da palavra “Engenharia”.

O primeiro coeficiente do espectro de poténcia também ¢ excluido do célculo para
Transformada Discreta do Cosseno, pois representa o nivel DC do sinal de entrada, que contém
pouca informacgao sobre o Locutor (TIWARI, 2010).

A DCT dos coeficientes espectrais de poténcia € calculada por duas razdes: para
descorrelacionar as energias dos diferentes bancos de filtros, que estdo correlacionadas em
fun¢do do overlap entre eles, e assim modelar as caracteristicas do sinal em um sistema de
reconhecimento de padrdes; além disso, ¢ uma maneira de aumentar a eficiéncia do sistema,
uma vez que apenas 12 dos 26 coeficientes obtidos pela DCT sao mantidos (LOGAN, 2000).
Coeficientes mais elevados da DCT representam rapidas mudancas nas energias dos bancos de
filtros, degradando o desempenho de sistemas de Reconhecimento Automatico de Voz.

Ap0s a realizagdo dos passos supracitados, obtém-se os cepstros correspondentes ao
sinal de fala contendo informagdes acusticas representativas daquele sinal. O conjunto de
cepstros integram o vetor acustico, que serd processado utilizando Quantizagao Vetorial. A

Figura 3.10 apresenta o vetor acustico correspondente a elocugdo da palavra “Engenharia”.
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Figura 3.10 - Vetor acustico correspondente a palavra “Engenharia”.

3.3 Classificacio e Reconhecimento de Padroes — Quantizacio Vetorial (VQ)

A construgdo do sistema de reconhecimento de voz ainda depende de outra etapa, o
reconhecimento de padrdes. Trata-se, para o sistema em escopo, de um mecanismo de andlise
de correspondéncia entre dois vetores acusticos.

O reconhecimento de padroes de voz ¢ dividido em dois momentos. O primeiro ¢ a
classificagdo dos vetores acusticos ¢ o segundo ¢ a comparacdo desses com outros vetores
presentes em um banco de dados (LANDELL et al., 1984). Desta forma, anteriormente ao
funcionamento do sistema, € necessario classifica-lo. Isso é feito, criando-se um banco de dados
composto pelos vetores acusticos de diferentes sinais de voz que carregam consigo informacgoes
fonéticas de interesse. Essas informagdes serdo posteriormente utilizadas como padrdes para
comparagdo com outros sinais de voz. Assim, novos sinais de entrada no sistema serdo
processados, classificados, e entdo comparados com o banco de dados do sistema. Se houver
similitude entre os vetores, o sistema fornecera uma resposta com identificacio ou
reconhecimento daquele sinal. Caso contrario, o sistema ndo identificara o sinal em andlise
como proveniente de outro que foi utilizado para classificar o mesmo.

O banco de dados ¢ criado durante a fase de treinamento do sistema. Nessa fase,
fonemas, palavras e sentengas de interesse sdo processadas, transformadas em vetores acusticos

e gravadas no banco de dados. O mesmo acontece com sinais de voz de locutores que desejarem
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ser reconhecidos (ARYA et al., 1993). Apo6s a criagdo do banco de dados, o sistema pode ser
testado, isso €, novos sinais de voz serdo processados e comparados com aqueles previamente
armazenados.

Como ferramenta para realizagdo da classificagdo dos sinais e comparagdo dos
mesmos, usou-se a Quantizacdo Vetorial. Essa técnica foi escolhida, pois a mesma apresenta
rapida compilagdo por operar com dados comprimidos, por ser facil de implementar
computacionalmente ¢ devido ao seu elevado indice de acertos quando utilizada como
mecanismo comparador de padroes (MAKHOUL et al., 1985).

A técnica funciona como um mecanismo de mapeamento de um espago vetorial para
classifica¢@o do sistema e com modelagem de fun¢des de densidade probabilistica para estudar
os diferentes graus de similitude entre os vetores acusticos.

Durante a etapa de classificacdo, cada vetor acustico dos sinais para armazenamento
ocupa pequenas regioes do espaco vetorial. Essas regides sdo governadas por um centroide. As
regides sdo chamadas de clusters e seu centroides de codewords. Uma cole¢do de codewords
forma um codebook (GERSHO e GRAY, 1992), ou seja, um conjunto de regides que
caracterizam o espago vetorial do sistema.

O método utilizado para construcao dos codebooks ¢ o algoritmo LBG (LINDE et al.,
1980). Esse algoritmo opera agrupando conjuntos de vetores acusticos em uma matriz formando
codebooks. A Figura 3.11 ilustra um espaco vetorial bidimensional implementado por esse
algoritmo. Na figura ha 18 células correspondentes a regides especificas do espago vetorial.

Cada célula representa um cluster que ¢ governada por uma codeword, o centroide, que esta
representado pelos pontos pretos. Destaca-se o cluster C,, governado pela codeword y,, cujo

conglomerado forma um codebook.

Figura 3.11 - Representacio de um codebook bidimensional construido utilizando a
ferramenta Quantizacio Vetorial (adaptado de MAKHOUL et al., 1985).



68

O processo de implementacdo do algoritmo LBG ocorre de maneira recursiva e esta

apresentado pelo fluxograma da Figura 3.12. explicado na sequencia.

Inicio
v

Encontrar Centroide
¢ P Sim Nio

<M Parar
Dividir cada \

Centroide A

Agrupar Vetores

v

Encontrar Centroide

v

Computar Distorgéo
(D)

Nao Sim

D, =D

Figura 3.12 - Fluxograma do algoritmo LBG (adaptado de KABIR e AHSAN, 2007)

1. Primeiramente, utiliza-se um vetor acustico aleatdrio que sera langado no espago
vetorial vazio, e entdo calcula-se seu centroide. Tem-se assim, um codebook
composto por 1 vetor. No fluxograma a variavel / representa o numero de
centroides presentes no codebook, ao passo que a variavel M indica o nimero
maximo de centroides. Usou-se a recomendagdo dos autores LINDE, BUZO e
GRAY, escolhendo-se M =16.

2. Em seguida, dobra-se o tamanho do codebook, repartindo cada centroide, ou

codeword (Cd) utilizando o pardmetro &, também chamado de pardmetro de

reparticdo do algoritmo LBG. As equagdes (3.7) apresentam o resultado.

Cd," =Cd,(1+¢) (3.7.2)
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Cd,” =Cd,(1-¢) (3.7.b)

Seguindo orientacao dos autores LINDE, BUZO e GRAY, usou-se ¢ =0,01.

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

4. O quarto passo, refere-se a atualizacao do centroide em cada célula, uma vez que
novos vetores foram atribuidos a elas.

5. O quinto passo consiste da primeira iteracao. Repete-se os passos 3 e 4 até que
a distdncia média entre vizinhos (D), isso ¢, entre um vetor acdstico e um
centroide, seja encontrado com valor inferior ao parametro ¢, ou seja, inferior a
0,01.

6. Todo o processo a partir do passo 2 € repetido até que a matriz representativa do
codebook, matriz M , adquira o numero de centroides desejado (BHARTI e
BANSAL, 2015).

Todos os vetores actsticos formados durante a fase de treinamento sdo inseridos no
processo iterativo do algoritmo LBG acima descrito, gerando novos codebooks, assumindo
regides especificas do espago vetorial correspondendo a cada fonema, palavra ou sentenga. O
conjunto de codebooks formara o banco de dados pretendido.

A Figura 3.13 apresenta um diagrama simples composto de dois locutores para
exemplificar o processo de criagao do codebook. Nela, os circulos verdes referem-se ao locutor
1 e os triangulos vermelhos ao locutor 2. Durante a fase de treinamentos, um codebook
especifico para cada locutor ¢ gerado, agrupando os vetores acusticos correspondentes aos
sinais de voz de cada locutor. As codewords de cada individuo estdo representadas através de
circulos pretos para o locutor 1 e tridngulos pretos para o locutor 2. A distdncia Euclidiana
ponderada entre um vetor actstico € o codebook mais proximo ¢ denominada distor¢ao VQ,

destacada na figura.



70
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Figura 3.13 - Diagrama VQ com dois locutores (SONG et al., 1987).

Na etapa de reconhecimento de padrdes, analisa-se a menor distor¢do VQ calculada
entre o vetor acustico correspondente a um sinal de entrada no sistema e todos os codebooks do
espago amostral. Se essa distancia for inferior a um limiar (L ) previamente definido (usou-se
nessa pesquisa L =0.2), associa-se o sinal de entrada aquele codebook, havendo portanto, a
identificacao entre os dois sinais. Caso essa distancia seja superior ao limiar, o sistema conclui
que ndo ha similitudes significativas para associar o sinal de entrada & qualquer outro sinal

armazenado e, portanto, ndo ha 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 voz que operam com
Mel Frequency Cepstral Coefficients ¢ Quantizagdo Vetorial apresentam uma Otima
performance com proje¢des de acerto superiores a 90% em ambientes de ruido controlado
(KABIR e AHSAN, 2007; PATRA, 2007; RAJSEKHAR, 2008; JAIN e SHARMA, 2013). No
entanto, diferengas acusticas durante as fases de treinamento e testes podem afetar diretamente
esses resultados (ALAM et al., 2011) deteriorando o desempenho destes sistemas.

A presente pesquisa almeja o desenvolvimento de um modelo de reconhecimento de
voz robusto e efetivo, capaz de minimizar fatores causadores de erros que possam degradar os
resultados na configuragdo adotada com MFCC e VQ. Com esse objetivo, implementou-se no
sistema: a técnica Voice Activity Detection (VAD) que remove regides do sinal que ndo

contenham vocalizagao, isso €, informagdes referentes a fala do locutor; analise dinAmica dos
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coeficientes cepstrais, para a qual foi testada as trés seguintes diferentes ferramentas, Delta-
Coefficients (DC), Delta-Delta-Coefficients e Shifted-Delta Cepstra (SDC); além de técnicas
de normalizagdo dos coeficientes cepstrais para compensar defeitos de captagdo dos sinais. Para
isso também foi testado trés diferentes técnicas, Cepstral Mean Normalization (CMVN);
Windowed Cepstral Mean and Variance Normalization (WCMVN); e Short-term
Gaussianization (STG).

A Figura 3.14 apresenta um diagrama correspondente as diferentes técnicas utilizadas

neste trabalho.

Extracdo de Atributos x Reconhecimento de Padrées ;
———————————————————————————————————— | I- _—_————

1 — |

Pré ! Coeficientes I\:‘orma.ILzacao 1 : !

))) . ;e_ : VAD MFCC Delta Cepstrais ece\!/t;‘ ’:t/os 1y VQ :
enase DDC /SDC wovmn /ste ) | !

1 | L |

Figura 3.14 - Diagrama do Sistema de Reconhecimento de Voz Robusto implementado nessa
pesquisa.

3.4.1 Voice Activity Detection - VAD

A técnica Voice Activity Detection, ou detecg¢do de voz ativa, como o proprio nome
sugere, remove por¢des do sinal silenciadas ou que apresentam ruidos. A técnica considera
ruidos ndo apenas regides aperiddicas do sinal, mas também ressonancias (RAMIREZ, 2007).

Um sinal de fala ¢ caracterizado por trés regides: por¢des silenciosas; por¢des ndo
vocalizadas; e por¢des vocalizadas. Nenhuma fala é produzida nas porgdes silenciosas. As
regides ndo vocalizadas ocorrem quando pronunciamos as letras ‘e’, ‘f°, ‘g’, s’, ‘p’ e ‘ch’ no
alfabeto da lingua potuguesa. Nessa regido de espectro continuo, a forma da onda sonora ¢
aperiodica e aleatoria, gerada pelo fluxo de ar na boca modulado pelos maxilares, lingua e
labios. Diferentemente, nas partes vocalizadas, as cordas vocais sdo tensionadas e vibram
quando hé passagem de ar, resultando em uma forma de onda quase-periddica do sinal de voz
(PATRA, 2007; AKILA e CHANDRA, 2014).

O processo de isolamento das informagdes redundantes, ou seja, regides afetadas pelo
ruido, partes com pronunciamento ndo vocalizado e regides silenciadas, é convenienete para

reduzir a dimensao do sinal digitalizado e, portanto, reduzir a complexidade bem como o tempo

computacional nas etapas subsequentes. Este processo ndo degrada as partes vocalizadas
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(RAMIREZ, 2007). Além disto, sistemas de reconhecimento de voz demandam eficiéncia na
extragdo das propriedades actisticas mesmo em ambientes ruidosos (PATRA, 2007).

A segmentacdo do sinal de fala nessas trés regides € laboriosa e nem sempre exata com
relacdo a distingdo entre regides silenciadas e ndo vocalizadas, no entanto, ndo ocorre
deteriorizagdo das caracteristicas acusticas do sinal. Garantindo, portanto ser uma técnica
confidvel, robusta por atender qualquer tipo de sistema de reconhecimento de voz e que
demanda pouco tempo computacional, permitindo processamento em tempo real dos sinais de
entrada (MOATTAR e HOMAYOUNPOUR, 2009).

A implementacdo da técnica VAD pode ser realizada através de diversas metodologias.
As mais utilizadas sio citadas a seguir (AKILA e CHANDRA, 2014):

1. Short-Time Energy (STE);

2. Zero Crossing Rate (ZCR);

3. Mel Frequency Cepstral Coefficients;

4. Delta Line Spectral Frequencies (DLSF);
5. Higher order statistics.

Nessa pesquisa, implementou-se a ferramenta VAD usando-se um algoritmo que
combina as metodologias STE e ZCR, modelo desenvolvido por Qiang He em 2001 e que esta
demonstrado pelo fluxograma apresentado pela figura 3.15. Este foi escolhido para ser utilizado
nessa pesquisa por sua simplicidade, facilidade de implementacdo e resultados satisfatérios

quando utilizados sobre um sinal de voz (AKILA e CHANDRA, 2014).

ZCR

Entrada do

Sinal __) Enquadramento Detecgdo de

do sinal de fala ‘Endpoint’

STE

Pardmetros do |
. hal
sinal

Sinal tratado <€—
com VAD

Pré-énfase

Figura 3.15 - Diagrama do algoritmo de Qiang He (adaptado de QIANG e YOUWEI, 1998).

O algoritmo de Qiang He recebe o sinal de voz de entrada e reparte-o em frames
sobrepostos a cada 80 ms. Em seguida, calcula o espectro de energia (STE) e as taxas de
cruzamentos por zero (ZCR) de cada frame. Os resultados de STE e ZCR sdo entdo comparados

com valores limiares para caracterizacdo de regides silenciadas, vocalizadas e ndo vocalizadas.
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AKILA e CHANDRA (2014) propdem que os valores para os limiares sejam iguais a
2 e 10. Para o caso dos valores de STE e ZCR serem ambos inferiores a 2, implica que o frame
em analise é uma regido silenciada. No caso de ambos apresentam valores entre 2 e 10, pode se
tratar de uma regido de ruido (pronunciagdo sem vibragdes das cordas vocais) ou regido de
vocalizagdo. Essa diferenciagdo € realizada através de uma contagem de frames. Isso é, se o
nimero de frames sucessivos, cujos valores de STE e ZCR estao dentro do limiar estabelecido
for inferior a 150 ms, considera-se essa regido do sinal como ruidosa, e se superior, considera-
se uma regido vocalizada. E, para o caso de ambos os valores serem superiores a 10, trata-se de

uma regido vocalizada (AKILA e CHANDRA, 2014).
3.4.1.1 Short-Time Energy (STE)

A amplitude do sinal de fala varia com o tempo e estd diretamente relacionada a
quantidade de energia do sinal. As por¢des compostas por pronunciagdes ndo vocalizadas
apresentam baixas amplitudes e, consequentemente, energias muito inferiores as porc¢des
vocalizadas, regides de altas amplitudes (ENQING et al., 2002). A energia ( E) transportada
pela onda sonora € diretamente proporcional ao quadrado da amplitude ( 4 ) da onda. Assim, a
energia em um curto espago de tempo (Short-Time Energy) pode ser calculada utilizando-se a

formula especificada pela Eq. (3.8) (PATRA, 2007; AKILA e CHANDRA, 2014).
I
E= Z‘A(i)2’ (3.8)
i=1

Em que 4(i) é a amplitude de cada frame. I é o niimero de frames do sinal de fala.
3.4.1.2 Zero Crossing Rate (ZCR)

Taxa de Cruzamentos por Zero (ZCR) é comumente utilizada em processamento de
sinais, referindo-se a um ponto onde a polaridade de um sinal muda ao se cruzar um

determinado eixo, conforme ilustrado pela figura 3.16.

Cruzamentos por Zero
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Figura 3.16 - Cruzamentos por zero de um sinal de fala
(adaptado de AKILA; CHANDRA, 2014)
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ZCR ¢ uma medida da quantidade de vezes que a amplitude de um sinal passa através
do eixo das abscissas (valor zero) em um dado frame, isso ¢, ¢ uma medida do conteudo de
frequéncias de um sinal de banda estreita (LOKHANDE et al., 2001). ZCR ¢ maior em regides
de pronunciagdo sem vibracao do sinal e é expressa de acordo com a Eq. (3.9) (PATRA, 2007).

-1

1 |sgn sgn(A( l))|
ZCR =
K= ) |

(3.9)

Onde sgn(A(;)) refere-se a polaridade da amplitude do i-ésimo frame, recebendo o valor de 1
para o caso positivo (A(i)> 0), ou -1 para o caso negativo (A(i)<0). I ¢ o namero de frames

do sinal de fala.

3.4.2 Coeficientes Cepstrais Dindmicos

Os vetores acusticos obtidos usando MFCC descrevem apenas o envelope de poténcia
espectral de cada frame, embora o sinal de fala apresente propriedades dindmicas em sua
composi¢do, como trajetérias dos coeficientes ao longo do tempo. Para conservar essa
propriedade dos sinais de fala, foram analisadas as técnicas Delta-Delta Coefficients (DDC) e

Shifted Delta Coefficients (SDC) (KUMAR et al., 2011).
3.4.2.1 Delta-Delta Coefficients (DDC)

Delta-Delta Coefficients sdo atributos que contém informagdes dindmicas extraidas de
coeficientes estacionarios, como no caso de Mel Frequency Cepstral Coefficients. DDC sao
chamados de coeficientes cepstrais de aceleracdo e obtidos a partir dos Delta-Coefficients (DC).

Esses sao calculados segundo a Eq. (3.10).

Z1 n(cn l+n ~n i—n )
d; = (3.10)

2Zn

n=l

Em que d, é um Delta-Coefficient extraido do i-ésimo frame; ¢;; e ¢,  sdo coeficientes
—n

i+n

estaticos, ou Mel Frequency Cepstral Coefficients.
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Delta-Delta Coefficients sao calculados da mesma forma como apresentado na Eq. (3.10),

substituindo os coeficientes estaticos pelos Delta-Coefficients (d,,, e d, ) na formula

(MUDA et al., 2010).

Ao final serdo obtidos 24 coeficientes dindmicos: 12 coeficientes DC; e 12 coeficientes
DDC. KUMAR, KIM, e STERN (2011) em seus estudos comparativos dos coeficientes
dindmicos, obtiveram melhores resultados quando utilizavam ambos os coeficientes DC e DDC
anexados aos coeficientes MFCC. O mesmo foi feito nessa pesquisa resultando em um vetor
acustico com 36 coeficientes.

A Figura 3.17 apresenta um grafico produzido pelos autores KUMAR, KIM, e STERN
(2011), o qual relaciona a performance dos coeficientes em andlise em um sistema de
reconhecimento de voz. Para tanto, foi utilizado a World Error Rate (WER), uma medida

comum da performance de um sistema de reconhecimento de voz comparado a relacao sinal-

ruido (SNR) expressa em decibéis.
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Figura 3.17 - Grafico comparativo de atributos
cepstrais (KUMAR et al., 2011).

Como se observa, em condigdes da razdo SNR igual a 10 dB, a adesdo dos coeficientes
DDC aos coeficientes MFCC e DC apresenta a melhor performance, que também pode ser
notada para a condigao SNR igual a 20 dB, ainda que com menos significancia com relacao ao
conjunto MFCC e DC (linha verde do grafico), mas com razoavel diferenca para os coeficientes
MFCC (linha vermelha do grafico).

Em condigdes de um sinal limpo, isso €, sem ruido, os trés atributos apresentaram

6tima performance, ndo havendo grande diferenga nos resultados WER.
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3.4.2.2  Shifted-Delta Coefficients (SDC)

Shifted-Delta Coefficients (SDC) sdo coeficientes dinamicos utilizados em sistemas de
reconhecimento de voz, com indices de alta performance, como apuraram os estudos de
TORRES-CARRASQUILLO et al. (2002). Essa técnica incorpora informagdes temporais
adicionais sobre a fala aos vetores actsticos abrangendo um grande niimero de frames, o que
retrata com maior naturalidade as caracteristicas fonéticas da fala. Esses vetores com
caracteristicas pseudo-prosddicas ndo necessitam da modelagem de uma estrutura linguistica
do sinal de fala (ALLEN et al., 2005).

Vetores acusticos SDC sdo construidos empilhando-se Delta Coefficients ao longo de
multiplos frames de um sinal de fala. Quatro parametros sao utilizados para o calculo de SDC:
K , nimero de coeficientes cepstrais computados por frame; d , diferencial temporal de avango

e retardo para a computagdo dos Delta Coefficients; k , nuimero de blocos nos quais os Delta

Coefficients serdao concatenados ao longo do tempo do sinal de fala (t) ;e p,diferenca temporal
entre blocos consecutivos.

Nessa pesquisa, utilizou-se 12 coeficientes cepstrais computados por frame. Os
parametros d , k e p foram adotados iguais a 1 ms, 7 blocos e 3 ms; valores sugeridos segundo
o estudo de SINGER et al. (2003). A Figura 3.18 mostra um esquema dos Delta Coefficients

concatenados em blocos formando os vetores actsticos SDC.

Eat Cat Co Ca . o

I I I I I I

i i i i i i

................... - i i

C C C c, c c,

€, C, €, c, c, £

C, cy Cy gy Cy Cy

1’“{"“‘ ¢it-d) cit+d cit+p-d)  clt+p+d) clt+ [\'-lrp—dr clt+(k-1)p+d)

| I I 1 -
Time

delta c(t0) delta c(t.1) delta cit, (k-1
. .-
SDCIt)

Figura 3.18 - Representaciao esquematica da computacao dos atributos SDC (RONG, 2006).
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3.4.3 Normaliza¢do dos Coeficientes Cepstrais

Modelos de normalizagdo dos coeficientes cepstrais foram incorporadas ao sistema
para compensar efeitos de ruidos externos ou provenientes do canal de entrada. Essas técnicas
ndo necessitam de conhecimento a priori dos atributos e sao facilmente adaptaveis aos sistemas
de reconhecimento de voz (ALAM et al., 2011).

As técnicas de normalizacdo podem ser diferenciadas entre dois grupos. O primeiro
grupo atua normalizando propriedades estatisticas, como a média, a variancia e o desvio padrao
de um sinal discretizado. Nessa categoria estdo técnicas como: Cepstral Mean Normalization
(CMN); Cepstral Mean and Variance Normalization (CMVN); Windowed Cepstral Mean and
Variance Normalization (WCMVN); Short-time Mean and Variance Normalization (STMVN));
e Short-time Mean and Scale Normalization (STMSN).

No segundo grupo, estdo as técnicas baseadas na normalizacdo da distribuigdo de
dados, e portanto destinam-se a normalizar a distribuigdo do vetor acustico. As técnicas de
normalizacdo do Histograma e Short-term Gaussianization (STG) sdo exemplos dessa classe.
Nessa pesquisa investigou-se trés diferentes técnicas de normalizagdo: CMNV, WCMNYV e
STG. Essas técnicas sao consideradas robustas e eficientes (XIANG et al.; 2002; ZHENG et
al., 2006; ALAM, et al., 2011).

3.4.3.1 Cepstral Mean and Variance Normalization (CMVN)

A técnica Cepstral Mean and Variance Normalization é robusta contra os ruidos
aditivos nos canais de entrada e apresenta resultados com minima distor¢do produzida por
contaminagdo de ruido ambiente (ZHENG et al., 2006).

CMVN transforma linearmente os coeficientes cepstrais para que todos tenham as
mesmas propriedades estatisicas: média igual a zero e varidncia unitaria. Esse método nao
requer conhecimento a priori das estatisticas do ruido do sinal, pode ser implementado
independentemente do uso de técnicas VAD, e adapta-se rapidamente a condi¢des de variagdes
de ruido, o que a torna uma ferramenta importante em sistemas de reconhecimento de voz
(PRASAD e UMESH, 2013).

Para o célculo dos coeficientes cepstrais normalizados com CMVN, primeiramente

computa-se a média () e a variancia (o) de cada coeficiente ao longo de todos os frames do

sinal. Isso €, seja I o nimero de frames do sinal, e K o numero de coeficientes cepstrais por



78

frame, calcula-se a média e a variancia de cada coeficiente, segundo as Equacdes (3.11.a) e

(3.11.b) respectivamente (PRASAD e UMESH, 2013).

H(m)—l§l5n,(m) 1<m<K (3.11.a)
[l:l 1
2 1! 2 (3.11.b)
( )ZﬁZ(Enl,(m)—ﬂ(m)j 1<m<K
T2

Em que ¢, (m) ¢ o m-ésimo coeficiente cepstral do i-ésimo frame.
1

A normalizagdo dos coeficientes ¢ o proximo passo para adequar as propriedades
estatisticas de média igual a zero e variancia unitaria de cada coeficiente cepstral. Para tanto,

sera utilizado o desvio padrdo (o) de cada coeficiente, que é calculado 4 partir da varidncia dos

mesmos. A Equagao (3.12) mostra como ¢ feita a normalizagao.

)= ulm) (3.12)

Em que N¢;, ¢ o vetor de coeficientes cepstrais do i-ésimo frame.
i

O numero de coeficientes Nc; por frame varia, podendo ser igual a 12, quando os

coeficientes sio MFCC, ou SDC; ou 36, no caso de DDC. O conjunto de vetores Nc,, forma a
[

matriz X =| N¢,, ,N¢,, ,--,Nc, ,--,Nc, vetores acusticos que serdo posteriormente
l’ll n2 I’ll 7’11 s

analisados usando Quantizagao Vetorial.

A Figura 3.19 apresenta uma comparagdo dos histogramas calculados antes e
posteriormente a aplicag¢do da técnica de normalizagdo CMVN para o segundo atributo cepstral
do vetor acustico da enunciacdo da palavra “Engenharia”. Como esperado, nao ha mudancas

bruscas no formato generalizado da distribuicao comparando-se ambos os casos.
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Histograma do 2° atributo MFCC Histograma do 2° atribute MFCC normalizado-CHIVIN
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Figura 3.19 - Histogramas MFCC (a esq.) e CMVN (a dir.) do 2° atributo cepstral.

3.4.3.2 Windowed Cepstral Mean and Variance Normalization (WCMVN)

A técnica de normalizacdo Windowed Cepstral Mean and Variance Normalization €
implementada aplicando-se uma janela deslizante a normalizagio CMVN. O frame médio na
janela ¢ normalizado baseado nas mesmas propriedades estatisticas de média 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 amostras do sinal, valor superior
a quantidade de amostras por frame (256 amostras) e inferior a soma de amostras de dois frames,
garantindo que a janela deslize por todos os frames do sinal.

A Figura 3.20 compara os histogramas de MFCC e WCMVN do 2° atributo cepstral

do vetor acustico da enunciagdo da palavra “Engenharia”.

Histograma do 2® atributo MFCC Histograma do 2° atribute MFCC normalizado-WCMWVIN
: g . - 25 - . N . -
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M. de ocorréncias
N°. de ocorréncias
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-3 -2 -1 0 1 2 3
Magnitude Magnitude

Figura 3.20 - Histogramas MFCC (4 esq.) e WCMYVN (a dir.) do 2° atributo cepstral.
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3.4.3.3 Short-Time Gaussianization (STG)

Short-time Gaussianization ¢ uma técnica de normalizacdo aplicada em sistemas de
reconhecimento de voz com o objetivo de compensar distor¢des causadas pelo canal de entrada.
E baseada na modificagio da distribui¢io em um curto espago de tempo do vetor actlstico em
uma distribuicdo Normal padrdo, cuja funcao densidade da distribui¢do tem o formato da curva
de Gauss.

Inicialmente, o vetor acustico ¢ transformado de maneira linear para que cada frame
seja localmente independente, isso ¢, para que sejam ndo correlacionados. Em seguida, usando
uma fung¢do de distribuicdo cumulativa (Cumulative Distribution Function, CDF), computada
através da soma da fun¢ao densidade de probabilidade sobre um janelamento ao longo do sinal
(nessa pesquisa usou-se novamente o janelamento a cada 301 amostras do vetor acustico)
obtém-se coeficientes cepstrais normalizados, cujas distribuicdes em curtos periodos de tempo
apresentam func¢oes densidades de uma distribui¢do Normal padrao (ALAM et al., 2011).

A Figura 3.21, compara os histogramas MFCC e STG do 2° atributo cepstral do vetor
acustico da enunciag¢dao da palavra “Engenharia”, a titulo de observacao da performance de
normalizacdo dessa técnica. Nota-se que a distribuicdo global do conjunto de atributos foi

modificada, aproximando-se da distribui¢do normal padrao.

Histograma do 2* atributo MFCC Histograma do 2* atributo MFCC normalizado-STG
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Figura 3.21 - Histogramas MFCC (a esq.) e STG (a dir.) do 2° atributo cepstral.
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4 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS

Os estudos realizados nessa pesquisa objetivaram, mormente, uma analise criteriosa
acerca da eficiéncia do sistema de reconhecimento de voz desenvolvido, utilizando a
combinagdo das técnicas MFCC para extragdo de propriedades acusticas dos sinais de fala e
Quantizagdo Vetorial para classificagdo e reconhecimento de padrdes. O sistema foi analisado
com base na capacidade do mesmo em operar com multitarefas, quais sejam: reconhecimento
de palavras, comandos e frases; identificagao do locutor; e identificagao tanto do locutor quanto
do comando por ele expresso.

A pesquisa averiguou a implementagao de atributos ao sistema para incrementar
sua performance. Sao eles: atributo de deteccdo de voz ativa (VAD); coeficientes dinamicos
(DDC e SDC); e critérios de normalizacao de coeficientes cepstrais usando as técnicas CMVN,
WCMVN e STG. Adicionalmente, investigou-se a melhor configuracdo do sistema de
reconhecimento de voz, combinando as técnicas e atributos experimentados com relagdo a
eficiéncia do mesmo para realizagdo das tarefas anteriormente indicadas.

Foram realizados no total, cinco diferentes experimentos, dos quais participaram oito
individuos. Quatro individuos participaram tanto da fase de treinamento do sistema, elaborando
assim um banco de dados para o mesmo, quanto da fase de testes. Os demais participaram
apenas da fase de testes.

Para diversificar as andlises comparativas das diferentes caracteristicas fonéticas
presentes na voz humana, escolheu-se individuos de ambos os géneros. Trés individuos
participantes dos experimentos sdo do sexo feminino, das quais duas treinaram o sistema.

A pesquisa foi conduzida com auxilio de um programa elaborado na plataforma Matlab
v.7.12.0 (R2011a), da qual utilizou-se ainda, fungdes e ferramentas de processamento de sinais
embutidas. Foi construido uma interface grafica (GUI), com intuito de ser um instrumento
facilitador para recolhimento e processamento de informagoes.

O tempo das gravagdes foi padronizado para comandos e frases em ambas as etapas,
com 3 segundos para o primeiro caso e 5 segundos para o segundo. O ambiente de captacdo dos
sinais de voz para treinamento e testes também foi controlado acusticamente, impedindo
interferéncias ou distor¢cdes sonoras que pudessem degradar as amostras de sinais de voz
recolhidos e, consequentemente, afetar os resultados comparativos das amostras de treinamento

€ testes.
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As amostras de sinais de voz captados durante as fases de treinamento e testes foram
gravadas no sistema e submetidas a analises variadas para cada experimento, segundo a
configuragdo e uso de atributos dos mesmos. Ressalta-se que cada individuo gravou apenas uma
vez cada comando ou frase. O sinal digitalizado gerado a partir da captura da voz do locutor foi
incorporado aos bancos de dados de cada experimento e processado segundo a configuracao do
mesmo experimento. Assim, 0 mesmo sinal € tratado e processado de maneiras distintas com

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

4.1 Equipamentos e Acessorios computacionais utilizados

Os equipamentos € acessorios utilizados para implementagdo do sistema de
reconhecimento automatico de voz e realizacao dos experimentos em pauta foram:
e Notebook ASUS modelo X53sv, com processador Intel(R) Core(TM) i7-
2630QM CPU @ 2.00 GHz;
e Sistema operacional Windows 7 Home Premium,
e Memoria RAM 6 Gb;
e Microfone embutido do notebook ASUS modelo X53sv;
e Software Matlab v.7.12.0 (R2011a).

4.2 Dados de Experimentagio

Os cinco experimentos realizados nessa pesquisa sdo citados a seguir em ordem
cronologica de avaliagao:
1. Experimento para identificagdo do locutor e comandos usando MFCC e VQ;
2. Experimento para avaliacao do atributo VAD;
3. Experimento para avaliacao dos atributos dinamicos (DDC e SDC);
4. Experimento para avaliacdo dos atributos de normalizagao (CMVN, WCMVN
e STG);
5. Experimento para avaliacao da melhor configuracao do sistema.
Em todos os experimentos foi utilizado uma taxa de amostragem para os sinais de voz

igual a 22.050 Hz, com 8 bits por amostra e 1 canal (mono). Os sinais de voz digitalizados
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foram enquadrados com 256 amostras por frame ( N = 256), que foram sobrepostos a cada 100
amostras. Em seguida, usou-se a janela Hamming para a etapa do janelamento.

Para garantir boa qualidade dos ensaios, algumas precaucdes foram tomadas durante
as gravagoes:

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

B. Altura dos sinais de fala de cada individuo, associado as condi¢des normais de
fala daquele mesmo, impedindo que esse modificasse sua maneira de falar
(avaliagao feita de maneira perceptiva, sem a utilizagdo de um sonémetro);

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

Os individuos que participaram da fase de treinamentos realizaram as gravagoes para
fase de testes seguidamente a conclusdo das gravagdes correspondentes a etapa de treinamentos,
evitando grandes variacdes na maneira de enunciar os comandos e frases durante os ensaios.
Além disso, foi orientado aos mesmos, que tentassem assemelhar a maneira de enunciar os
comandos ou frases que foram treinados, enquanto executaram a fase de testes.

Locugdes que ndo obedeceram ao protocolo de ensaio foram descartadas e refeitas, ou
seja, quando a distancia do locutor em relagdo ao microfone de captagdo era incorreta, ou
haviam variagdes na maneira de enunciar determinado comando ou frase, ou ainda, quando
haviam diferengas sonoras perceptiveis durante as gravacdes de treinamentos e testes.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo de um sinal digitalizado. O sinal est4 associado a
locugdo “Seu sonho é tdo palpavel qudo grande sua vontade de realiza-lo”, enunciada pelo

Individuo 1 durante a etapa de treinamento.

Comando: Frase 1 Autor: Individuo 1
. Sinal em formato .wav
— Dados:
200
Freguéncia de Amostragem: 22050 [Hz]
Bits por Amostra: & & 150 i
=
Duracgio da Gravacio: 5[s] =
£ 100 i
Amostras por Frame (M): 256
\v 5
Owerlap (N-M): 156 50 ) .
Janela: Hamming 4 g
Tempo [s]

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

Destaca-se na figura, os dados constando as particularidades do processo de pré-énfase

e janelamento do sinal em questdo, como a frequéncia de amostragem, o nimero de bits por
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amostra, a duracdo da gravagdo, o nimero de amostras por frame, o nimero de amostras a cada
overlap e o tipo de janela utilizado.

Para realizacdo dos experimentos, orientou-se aos 4 individuos escolhidos para treinar
o sistema (denotados Individuos 1 - 4), que enunciassem 5 comandos e 1 frase. Ao menos um
comando deveria ser comum a todos, e todas as frases diferentes. O comando comum escolhido
para enunciag@o durante a fase de treinamentos fora a palavra ‘Elo’, adotada arbitrariamente.
Salienta-se que 3 individuos participantes do estudo sdo irmaos e t€ém vozes parecidas. Portanto,
a percepgao da altura, atributo auditivo associado a identificacdo de tons, entre os irmaos ¢
bastante parecida. Assim, para explorar a capacidade de reconhecimento do sistema, um dos
irmaos foi escolhido dentre os individuos que tiveram suas vozes treinadas, e os outros 2
participaram apenas da fase de testes.

Durante a fase de testes, todos os individuos que participaram dos experimentos foram
compelidos a enunciar 10 comandos e 5 frases. Os individuos cujas vozes foram treinadas
enunciaram os 5 comandos que usaram para treinar o sistema, 2 comandos do banco de dados
que foram enunciados por outro individuo, 2 comandos arbitrarios (comandos presentes ou nao
no banco de dados do sistema) e 1 comando diferente dos demais. Quanto as frases, esses
individuos enunciaram a propria frase de treinamento, 1 frase do banco de dados treinada por
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 (Individuos 5 - 8) enunciaram
ao menos 5 comandos e 2 frases do banco de dados. Os demais comandos e frases foram
arbitrariamente escolhidos.

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

sistema. As gravagoes tiveram duragdo de 5 segundos, nesse caso.

Tabela 4.1 Frases enunciadas para treinamento do sistema

Individuos Frases
8 1 “Seu sonho ¢ tdo palpével, quio grande sua vontade de realiza-lo”
25 2 “Tudo que vocé precisa ¢ de amor” (John Lennon & Paul
2 § McCartney)
= -E 3 “Felicidade, so € real, quando compartilhada” (H. David Thoreau)
= 4 “Poesia, beleza, romance e amor. Por estas razoes, continuamos
vivendo” (Robin Williams, Death Poets Society)

A Tabela 4.2 mostra os cinco comandos enunciados por cada individuo que participou

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

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

Fase de treinamento

4.3 Interface Grafica

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¢do de voz
ativa (VAD), coeficientes dindmicos (DDC e SDC) e ferramentas de normalizagdao dos
coeficientes cepstrais (CMVN, WCMVN e STG).

Foi construida uma interface grafica para facilitar a intera¢do dos usuarios com o

programa. Esta esta apresentada pela Figura 4.2.
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Programa de Reconhecimento Automatico de Voz. UFU - Universidade Federal de Uberlindia, FEMEC. Uberldndia-MG, 25111/2015
Autor: Eng. Mateus Lichfett Machado - Laboratorio de Acistica e Vibragdes (LAV).

D 2

Informagdes do Sistema:

Sistema de Reconhecimento Automatice de Voz. Utiliza um conjunto de ferramentas: MFCC (Coeficientes Mel-cepstrais) & Quantizacio Vetorial
para extracdo das propriedades acisticas e reconhecimento de padriies, respectivamente.

Programa desenvolvido para Dissertacdo de Mestrado.

Extracde de Atributos |~ Reconhecimento de Padries

- wormalizaga !

Coeficentes de atribugos |1

Deltz Cepstrais I
CVMINY

1

DDC / SDC WCVMN JSTG

=
=
]
=
M
o)
&

Afributos do Sistema para Analise de Resultados———  — Atributos de Treinamento € Teste
—WAD——— — Coef Delta— — Nermalizacdo— Home : | Treinar Voz |
| Sem " Sem @ Sem 5 :
= : 7 CMVN Luragan =) | | Teste / Comando |
@ Com ) DDC 3 s e |
a.‘; sDC Dy e | Bibict |
@ - i iblicteca
= ) 516G @ Frase:
| Analise de Resultados |
Sinal de Voz em formata WAV - "Hello World” | Limpar Dados |
04
02
L5
=
=
a 0
E
o

1
0 0.2 04 0.6 08 1
Tempo [s] | . sar |

Figura 4.2 - Interface grafica do sistema de reconhecimento de voz desenvolvido.

A interface criada permite a configuragdo do sistema segundo o experimento a ser
tratado. No painel “Atributos do Sistema para Andlise de Resultados”, mostrado na Figura 4.2,
o sistema pode ser configurado com ou sem o atributo VAD; com o tipo de coeficiente cepstral
desejado (MFCC, DDC ou SDC); e ainda com o tipo de ferramenta de normalizagdo dos
coeficientes cepstrais (CMVN, WCMVN ou STG).

Para constru¢ao do banco de dados, o usuario deve primeiramente inserir os dados do
painel “Atributos de Treinamento e Teste” com seu nome, duragao da gravacao, escolher treinar
um comando ou frase, e escrever qual comando ou frase ird enunciar. Apds o preenchimento
desses campos, o usudrio deve apertar o botdo “Treinar Voz” para ter sua voz captada e
processada em vetores acusticos que serdo langados no banco de dados. Essa tarefa foi realizada

pelos Individuos 1 a 4.
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A etapa de testes do sistema também exige o preenchimento dos campos do painel
“Atributos de Treinamento e Teste”. Em seguida, o usuario deve apertar o botdo
“Teste/Comando” para ter sua voz captada e processada em vetores acusticos que serao
comparados com sinais de voz presentes no banco de dados do sistema. Essa tarefa foi realizada
por todos os individuos que realizaram os experimentos.

Quando o usudrio seleciona os botdes para treinar ou testar o sistema, a figura mostrada
na interface, cujo titulo € “Sinal de Voz em formato WAV — Hello World” se modifica para
mostrar a capta¢do do sinal de voz do locutor em tempo real.

Além de treinar e testar o sistema através dos botdes “Treinar Voz” e
“Teste/Comando”, o usudrio tem acesso a biblioteca, a andlise de resultados e pode limpar os
dados do painel “Atributos de Treinamento e Teste”, bem como os dados da figura mostrada na
interface, apertando o botdo “Limpar Dados”. Para encerrar o programa, o usuario deve apertar
o botdo “Sair”.

A biblioteca do sistema consta de todos os comandos e frases que foram treinados ou
testados pelos individuos. A biblioteca consta de duas partes: “Biblioteca de Treinamento” e
“Biblioteca de Teste”. O usuario deve marcar no painel “Atributos de Treinamento e Teste” se
deseja acessar os comandos ou frases de cada biblioteca, e entdo apertar o botdo “Biblioteca’.

A Figura 4.3 apresenta os comandos testados pelo Individuo 1 no sistema de

reconhecimento de voz desenvolvido nesa pesquisa.

— Atributos do Sistema para Andlize de Hesultados—  — Afributos de Treinamento e Teste——
—WAD— Coef Deta— — Normalizagio— Nome : Treinar Voz I
9 Zem a Sem G i;t:” Duragfio [g] ! Teste / Comando I
) Com 1 DDC Sty o]
1 WCMVN @ Comando : =
' 5DC © 576 @ Frase: | Biblioteca |
= I = | Andlize de Resultados |
— Bibliotecas — Analize de Resultados
7 Biblioteca de Treinaments (@ Biblioteca de Teste @ Com Atributos Especificos (7 Geral | Limpar Dados |
Comando [ Locutor ' Duragdo [s]
: .FJu i T 3.
2 Sinestesia Ind_01 3 i
3 Terapéutico ind_01 3 1
4 Cosmologia Ind_01 3
5 Cruzeiro Ind_01 3
6 Poesia Ind_01 3
7 Vendemiario Ind_01 3 il
2 Préons ind_01 3 il
i Orgénico Ind_01 3 C] -
| i | » Sair |

Figura 4.3 - Biblioteca de dados da interface do sistema de reconhecimento de voz desenvolvido.
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Na biblioteca, o usudrio pode acessar as caracteristicas de cada locu¢do, como a
identificagdo de quem ¢ o locutor, qual o comando ou frase enunciada, e qual a duragdo da
gravacdo. A disposicao dos comandos ou frases na biblioteca obedece a ordem cronoldgica de
gravacgao dos sinais de voz.

Ao selecionar um comando ou frase na “Biblioteca de Teste”, o usuario pode analisar
os resultados dessa enunciacdo com relacdo ao banco de dados criado durante a fase de
treinamento. No painel “Andlise de Resultados”, o usuario devera optar pela apresentacao dos
resultados para uma configuracao especificada no painel “Atributos do Sistema para Analise de
Resultados”, ou para todas as configuragdes possiveis, permitindo analisar qual das
configuragdes ¢ mais eficaz para uma determinada tarefa (identifica¢do do locutor; identificagao
do comando/frase; ou identificacao do locutor e do comando/frase).

Ao apertar o botdo “Andlise de Resultados”, o sistema exibe as distancias Euclidianas
entre o vetor acustico do sinal em analise com vetores correspondentes a todos os comandos ou
frases do banco de dados, em ordem crescente. Além disso, identifica se o comando ou frase

em questdo foi reconhecido pelo sistema, bem como, se o locutor foi corretamente identificado.

4.4 Experimentos

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

Cada experimento foi estudado cruzando-se informacdes dos sinais de fala referentes a
etapa de testes com o banco de dados gerados na etapa de treinamento. Durante os testes foram
realizadas 120 gravacdes, das quais 80 referentes aos comandos e 40 as gravagoes de frases.
Essas foram processadas e transformadas em vetores acusticos que foram langados nos espagos
vetoriais correspondentes a cada experimento, gerando 1600 amostras de distor¢des VQ
relativas a comandos e 160 amostras relativas as frases.

A Tabela 4.3 mostra os comandos enunciados durante a fase de testes. Nela, os
comandos numerados de 1 a 5 estdo presentes no banco de dados do sistema de reconhecimento

de voz desenvolvido.
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Comandos de Teste

Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3 Ind. 4
N 1 Elo Elo Elo Elo
N2 Sinestesia Descanso Insolito Genealogia
N°. 3 Terapéutico Natureza Multipotencialidade Organico
N° 4 Cosmologia Endorfina Poesia Evolucionismo
N° 5 Cruzeiro Musicalidade Rudimentar Herbaceo
N°. 6 Poesia () Terapéutico () Placebo Descanso (%)
N°.7 Vendemidrio Meditagao Matéria Facultativo
N°. 8 Préons Rudimentar ) Sinestesia (I Alquimia
N°. 9 Organico () Corpo Musicalidade (%) Cruzeiro (M
N° 10 Imaginagao Verde Panaceia Carbono

Comandos de Teste

Ind. 5 Ind. 6 Ind. 7 Ind. 8
Ne. 1 Insolito () Sinestesia (V) Cosmologia (1) Organico ()
N°. 2 Descanso (%) Multipotencialidade ) Musicalidade (%) Natureza )
N°. 3 Poesia () Cruzeiro () Endorfina (%) Sinestesia (V)
N°. 4 Herbaceo (V) Organico (¥ Rudimentar ®) Evolucionismo ()
N°.§ Cosmologia () Insélito ) Poesia ) Cruzeiro V)
N° 6 Minas Mente Porto Estrutura
N°. 7 Jovem Liberdade Romantismo Carvao
N° 8 Guitarra Virtude Renascenga Indelével
N9 Sinapses Destreza Saude Pimenta
N° 10 Energia Medicina Atracdo Brasil

Os numeros destacados em azul na Tabela 4.3 identificam a autoria dos comandos

treinados, quando estes sdo citados por outros individuos. Por exemplo, Rudimentar (®), indica

que o comando “Rudimentar” foi treinado pelo Individuo 3, embora testado 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

Ne. 1 Seu sonho ¢ tao palpavel quao grande sua vontade de realiza-lo

N°. 2 “Nao existe um caminho para felicidade. Felicidade é o caminho” (Thich Nhat Hanh)
; N°. 3 “O sucesso ¢ ir de fracasso em fracasso sem perder o entusiasmo” (Winston Churchill)
= N°. 4 “Temos de nos tornar a mudanga que queremos ser’” (Mahatma Gandhi)

N°. 5 “Poesia, beleza, romance e amor. Por estas razdes continuamos vivendo” ) Robin

Williams, Death Poets Society)

N°. 1 “Tudo o que vocé precisa ¢ de amor” (John Lennon & Paul McCartney)
~ N°. 2 “O segundo nada mais € que o primeiro dos Gltimos” (Ayrton Senna)
= | N°.3 “Cada um de nés compde sua propria historia” (Almir Sater)
= | N°.4 “Felicidade so6 é real quando compartilhada” ) (1. David Thoreau)

N°. 5 “E melhor ser alegre que ser triste, alegria ¢ a melhor coisa que existe” (Vinicius de

Moraes)
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Tabela 4.5 Frases de Testes (conclusao)

Frases de Teste

N°. 1 “Felicidade so6 é real quando compartilhada” (H. David Thoreau)

N°. 2 | “Ser feliz sem motivo é mais auténtica forma de felicidade” (Carlos Drummond de Andrade)
“ N°. 3 “Prefiro o paraiso pelo clima, o inferno pela companhia” (Mark Twain)
- >
= N°. 4 “Algumas pessoas nunca cometem o mesmo erro duas vezes. Descobrem sempre

novos erros para cometer” (Mark Twain)
N°. 5 “Seu sonho ¢ tdo palpavel quio grande sua vontade de realiza-lo” (V)
N°. 1 “Poesia, beleza, romance e amor. Por estas razdes continuamos vivendo’ (Robin
Williams, Death Poets Society)

- N°. 2 “Quem ndo ama o sorriso feminino desconhece a poesia de Cervantes” (Z¢ Ramalho)
-g N°. 3 “Liberdade, Igualdade e Fraternidade” (Lema da Revolugao Francesa)
— N°. 4 “Cuidado com seu carater, ele controla o seu destino’ (Paulo Coelho)

N°. 5 “Tudo o que vocé precisa é de amor” %) (John Lennon & Paul McCartney)

N°. 1 “Felicidade so6 é real quando compartilhada” ) (1. David Thoreau)
o N°. 2 “Seu sonho é tdo palpavel quio grande sua vontade de realiza-lo” (V)
s N° 3 | “A melhor lembranga da minha infincia: eu ndo precisava trabalhar” (vanessa Pimentel)
= N°. 4 “No6s fomos além de onde deviamos ter ido” (Jack Johnson)

N°. 5 “Seja um homem simples. Seja algo que ame e que entendas” (Ronnie Van Zant & Gary

Rossington)

Ne. 1 “Tudo 0 que vocé precisa é de amor” ») (John Lennon & Paul McCartney)

N°. 2 “Seu sonho é tdo palpavel quio grande sua vontade de realiza-lo” (V)
° N° 3 | “Vocésriem de mim por eu ser diferente e eu rio de vocés por serem todos iguais”
= (Bob Marley)
= N°. 4 Qual o tamanho de sua vontade de conquistar o mundo?

N°. 5 | “Saber como pensar torna a pessoa muito mais capaz do que aquele que apenas sabe

0 que deve pensar” (Neil deGrasse Tyson)

Ne. 1 “Felicidade so6 é real quando compartilhada” ) (1. David Thoreau)

N°. 2 “Poesia, beleza, romance e amor. Por estas razdes continuamos vivendo” ) Robin
— Williams, Death Poets Society)
o N°. 3 “E que a minha loucura seja perdoada. Porque metade de mim é amor, ¢ a outra
E metade também” (Osvaldo Montenegro)

N°. 4 “Te vejo do lado escuro da Lua” (Roger Waters)

N°. 5 “A crianga cresceu, o sonho acabou. E eu fiquei confortavelmente entorpecido”

(David Gilmour & Roger Waters)
N°. 1 “Poesia, beleza, romance e amor. Por estas razdes continuamos vivendo” ¥ Robin
Williams, Death Poets Society)

w | N°.2 “Tudo o que vocé precisa é de amor” (2) (John Lennon & Paul McCartney)
=1 N°. 3 “Q Rio de Janeiro continua lindo” (Gilberto Gil)
= N°. 4 Cruzeiro, o maior time de Minas

N°. 5 “Por tanto amor, por tanta emocdo, a via me fez assim, doce ou atroz, manso ou

feroz, eu cacador de mim” (Milton Nascimento)

Os numeros destacados em azul na Tabela 4.4 identificam a autoria das frases treinadas,

quando essas sdo citadas por outros individuos.

Em fung¢do da grande quantidade de dados gerados pelos experimentos nessa pesquisa,

serdo apresentados resultados (distor¢des VQ) referentes a 2 comandos e 2 frases (escolhidos

aleatoriamente) de cada individuo, totalizando 320 amostras de comandos e 64 amostras de
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frases, para cada experimento. A titulo de comparagdo das diferentes configuragdes utilizadas
no sistema de reconhecimento de voz desenvolvido, serdo apresentados os resultados referentes
aos mesmos 2 comandos e 2 frases escolhidos por individuo para todos os experimentos.

Foram enunciados ao total 80 comandos na etapa de testes, 20 dos quais representam
comandos de treinamento enunciados pelos seus proprios autores, 28 dos quais referem-se a
comandos de treinamento, mas ndo enunciados pelos proprios autores, ¢ 32 comandos
quaisquer, isso €, nao presentes no banco de dados. Além disso, foram analisadas 40 frases, das
quais 4 foram treinadas e enunciadas pelos proprios autores, 12 das quais referem-se a frases
de treinamento, mas ndo enunciadas pelos proprios autores e 24 das quais ndo estdo presentes
no banco de dados.

Os resultados obtidos para os comandos e frases de testes escolhidos para os 8
individuos que participaram dos experimentos estdao apresentados em tabelas e graficos a seguir.
Nas tabelas, as distancias entre os comandos e frases testadas sdo comparados com relagdao aos
comandos e frases treinados, respectivamente. Quao menor a distor¢do VQ entre o codebook
gerado pelo comando ou frase de teste e os codebooks do banco de dados, maior similitude
havera entre eles. Se essa distancia calculada for inferior a um limiar especifico, o codebook do
banco de dados com menor distancia serd associado ao comando ou frase de entrada.

O limiar das distanciais Euclidianas que separa a regido de identificagdo de comandos e
locutores da regido de ndo identificacdo dos mesmos foi definido diferentemente para cada
experimento segundo verificagdes experimentais, uma vez que os autores LINDE et al. (1980),
indicam o valor desse limiar apenas para o caso em que o sistema utiliza as técnicas MFCC e
VQ sem o uso de atributos.

As tabelas mostram a correta identificagdo do locutor através da coluna de acertos, isso
¢, amarca assertiva indica se o locutor ¢ corretamente identificado (Individuos 1 a 4, individuos
que treinaram o sistema), ou se o locutor ¢ corretamente nao identificado (Individuos 5 a 8,
individuos que apenas testaram o sistema).

As figuras apresentam os resultados graficos das distancias Euclidianas mostradas nas
tabelas de cada experimento, para todos os individuos. Nas figuras, a regido de identificagao,
delimitada pelo limiar das distdncias Euclidianas estd destacada em azul. Amostras que
estiverem contidas nessa regido, representam amostras cujos locutores foram identificados.
Além disso, nas figuras é possivel identificar com facilidade a menor distdncia Euclidiana
associada a cada comando de teste em analise. A menor distancia revela com qual comando 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 estudar a
capacidade do sistema de reconhecimento de voz composto pelas técnicas MFCC e VQ em
realizar trés tarefas: identificar os locutores; reconhecer comandos e frases; e, por fim,
identificar o locutor e o comando ou frase por ele enunciado. O limiar das distancias Euclidianas
adotado nesse experimento ¢ igual a 5.

Para esse experimento, ndo foi utilizado nenhum atributo adicional com intuito de
avaliar a eficiéncia das técnicas MFCC para extragdo das propriedades acusticas dos sinais de
fala, e Quantizacdo Vetorial para o reconhecimento de padrdes, quando essas sdo utilizadas em
um sistema de reconhecimento de voz.

Para o cumprimento das tarefas, o sistema deve ser capaz de assimilar as vozes dos
locutores quando esses forem individuos que treinaram o sistema e nao assimilar as vozes dos
individuos que apenas participaram da fase de testes, ou seja, que ndo possuem registros nos
bancos de dados do sistema; além disso, o sistema serd avaliado se ¢ capaz de reconhecer
corretamente o comando ou frase do banco de dados, quando esses sdo expressos tanto por um
individuo que treinou o sistema, quanto por um individuo que apenas testou o sistema; e,
finalmente, o sistema sera avaliado com relacdo a capacidade em identificar corretamente o
locutor e o comando ou frase por ele enunciado.

Os resultados para os comandos de testes do primeiro experimento estdo apresentados
a seguir nas Tabelas 4.5, a 4.7, e graficamente nas Figuras 4.4, a 4.7. Cada uma das figuras
consta as 2 locugdes de comandos para 2 individuos, para evitar poluicdo grafica. Nos graficos,
o eixo das abscissas corresponde aos 20 comandos treinados, apresentados na mesma ordem
das tabelas, isto €, os comandos de numeros 1 a 5 referem-se ao Individuo 1, os comandos 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 indica as distancias Euclidianas entre os vetores actsticos

do comando de teste e os vetores acusticos dos comandos treinados.
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Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
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Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
3
Locutor Comandos de .2 : % 2 &5 - é
(Ind.) Treinamentos % % § % @ & Acertos
g < 3 £ ~ 3
i vooB R |8 B <
g /M
Elo 3,248 | 3,454 | 6,340 | 7,148 | 6,381 | 7,021 v
Sinestesia 2,718 | 4,052 | 6,972 | 7,322 | 6,487 | 6,863 v
1 Terapéutico 3,781 | 4,524 | 6,511 | 6,921 | 7,251 | 6,607 v
Cosmologia 3,524 | 3,933 | 6,883 | 7,036 | 6,822 | 6,459 v
Cruzeiro 3,693 | 4,109 | 7,117 | 7,259 | 7,115 | 7,168 v
Elo 7,228 | 7,437 | 2,926 | 3,462 | 5,862 | 6,152 v
Descanso 7,011 | 7,154 | 2,785 | 3,716 | 6,164 | 6,302 v
2 Natureza 7,271 | 7,012 | 3,256 | 3,612 | 6,583 | 6,415 v
Endorfina 7,124 | 7,355 | 3,529 | 3,852 | 6,138 | 6,208 v
Musicalidade 7,519 | 7,786 | 3,428 | 3,768 | 6,512 | 5,851 v
Elo 7,257 | 6,884 | 6,104 | 6,602 | 2,874 | 3,248 v
Insolito 7,601 | 7,552 | 5,873 | 7,126 | 3,152 | 3,782 v
3 [ Multipotencialidade | 8,177 | 7.426 | 6,246 | 6203 | 3.496 | 4119 | v
Poesia 7,560 | 7,653 | 5,922 | 7,012 | 2,517 | 3,517 v
Rudimentar 7,622 | 7,006 | 6,608 | 6,109 | 3,291 | 3,358 v
Elo 5,853 | 6,392 | 6,661 | 6,583 | 6,953 | 6,783 v
Genealogia 5,451 | 6,445 | 7,153 | 7,438 | 6,526 | 6,542 v
4 Orgéanico 6,147 | 6,528 | 6,425 | 6,708 | 6,852 | 6,603 v
Evolucionismo 6,766 | 5,817 | 7,294 | 7,391 | 7,194 | 6,922 v
Herbaceo 6,314 | 6,296 | 6,848 | 6,644 | 6,993 | 6,538 v




Tabela 4.7 Resultados do Experimento 01 — Comandos de Testes (Ind. 4-5-6)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
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Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
< ]
Comandos de S B0 5 § N
Locutor | Treinamentos g 2 < &, S £ Acertos
(Ind.) 5 K % £ E é
! < S E
Elo 6,758 | 6,229 | 6,317 | 6,560 | 6,568 | 6,970 v
Sinestesia 6,446 | 6,741 | 6,201 | 6,333 | 6,919 | 6,805 v
1 Terapéutico 7,081 | 6,848 | 6,715 | 6,631 | 7,107 | 6,827 v
Cosmologia 6,562 | 6,912 | 5,791 | 6,576 | 6,684 | 7,254 v
Cruzeiro 6,837 6,754 | 6,898 | 7,011 |6,492 | 6,772 v
Elo 7,254 16,521 | 7,479 | 7,264 |6,856 | 7,119 v
Descanso 7,680 | 6,871 | 7,586 | 6,916 | 7,149 | 6,750 v
2 Natureza 7,847 16,904 | 7,110 | 7,082 | 7,582 | 6,802 v
Endorfina 7,775 | 7,165 | 7,243 | 7,470 | 7,378 | 7,157 v
Musicalidade 8,260 | 7,570 | 8,106 | 7,370 | 7,750 | 7,366 4
Elo 7,616 | 6,658 | 7,227 | 6,627 | 6,759 | 6,831 v
Insélito 7,230 | 7,228 | 7,624 | 7,369 | 7,236 | 7,139 v
3 | Multipotencialidade | 8,096 | 7,748 | 7.165 | 7.457 | 7.246 | 7.664 | v
Poesia 7,652 | 7,125 | 6,818 | 7,140 | 7,194 | 6,768 v
Rudimentar 7,397 | 7,676 | 7,276 | 7,438 | 7,560 | 7,168 v
Elo 3,866 | 2,118 | 6,535 | 6,635 | 6,891 | 6,662 v
Genealogia 3,751 | 3,114 | 6,270 | 6,706 | 6,549 | 7,218 v
4 Orgéanico 4,074 | 3,323 | 6,656 | 6,583 | 6,971 | 7,102 v
Evolucionismo 4,462 | 3,259 |6,948 | 7,189 | 6,705 | 7,578 v
Herbaceo 4,127 2,874 | 6,613 | 6,367 | 6,837 | 7,191 v
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Tabela 4.8 Resultados do Experimento 01 — Comandos de Testes (Ind. 7-8)

Comandos de Testes - Distancia
do sinal de voz as codewords
(distor¢ao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
Locutor Comandos de g o .% é
(Ind.) Treinamentos % E 5 (Eﬂ Acertos

l i Z. O O
Elo 7,030 | 6,619 | 6,407 | 6,784 v
Sinestesia 7,226 | 6,449 | 6,579 | 6,816 v
1 Terapéutico 7,310 | 7,177 | 6,723 | 6,641 v
Cosmologia 7,389 | 6,812 | 6,804 | 6,962 v
Cruzeiro 6,970 | 7,223 | 6,205 | 6,714 v
Elo 6,304 | 6,191 | 7,391 | 6,960 v
Descanso 6,299 | 6,613 | 7,618 | 6,828 v
2 Natureza 6,172 | 6,590 | 7,308 | 7,197 | ¥
Endorfina 6,281 | 6,388 | 7,578 | 7,161 v
Musicalidade 6,822 6,989 | 7,804 | 7,252 v
Elo 6,675 | 6,211 | 7,364 | 6,904 v
Insoélito 6,878 |6,520 | 7,926 | 7,176 v
3 Multipotencialidade | 6,445 | 6,941 | 8,150 | 7,685 v
Poesia 6,183 |6,029 | 7,423 | 7,735 v
Rudimentar 6,524 | 6,736 | 7,616 | 7,179 v
Elo 7,458 | 7,197 | 6,665 | 6,544 v
Genealogia 7,184 16,931 | 6,762 | 6,828 v
4 Organico 6,820 | 7,576 | 7,054 | 6307 | ¥
Evolucionismo 7,386 | 7,489 | 7,180 | 7,246 v
Herbaceo 7,203 | 7,768 | 6,831 | 7,038 v

Destaca-se nas figuras o limiar das distancias Euclidianas igual a 5. As amostras
inseridas na regido demarcada por distancias Euclidianas ponderadas inferiores a 5

correspondem a regides de identifica¢do dos locutores.
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Resultados Experimento 01 - Comandos de Testes, Ind. 1-2

|

Distorgdes v

|:|fi"~rea de ldentificagdo (k=5)
—1IF— Ind.1-Sinestesia

ooy Ind.1-Vendemidrio
—1— Ind_2-Descanso

+={r= Ind_2-Multipotencialidade

!
10

Comandos

14 16 18 20

Figura 4.4 - Representaciio grafica dos resultados para Comandos de Testes - Individuos 1 e 2.

Resultados Experimento 01 - Comandos de Testes, Ind. 34

Distorgdes vQ

[ lArea de Identificacéo (k=5)

4 O— Ind.3-Poesia
Ind_3-Evolucionismao o

7| | —O— Ind_4-Alguimia 4 O A ;

o Ind 4-Elo -
2 l l l 1 I I ! é |

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Comandos

Figura 4.5 - Representacio grafica dos resultados para Comandos de testes - Individuos 3 e 4.
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Resultados Experimento 01 - Comandos de Testes, Ind. 5-6

L&
=
w
k]
Lls
(&)
o
W
- 5 Area de Identificacdo (k=5) |_|
—{— Ind.5-Cosmologia
-=-§r-- Ind 5-Sinapses
4 —{— Ind.6-Evolucionismo 1
= Ind 6-Destreza
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 4 B B 10 12 14 16 18 20
Comandos

Figura 4.6 - Representacio grafica dos resultados para Comandos de testes - Individuos 5 e 6.

Resultados Experimento 01 - Comandos de Testes, Ind. 7-8

Distorgbes vQ

[ 1Area de ldentificacdo (k=5) [

O— Ind.7-Matureza
Ind_7-Poesia

4r —3— Ind.8-Cruzeiro |

=&+ Ind_8-Orgénico

3 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Comandos

Figura 4.7 - Representacio grafica dos resultados para Comandos de testes - Individuos 7 e 8.

Os resultados apresentados nas tabelas e graficos desse experimento apontaram

conclusdes interessantes quanto ao sistema de reconhecimento de voz construido. O sistema
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mostrou-se altamente eficaz em reconhecer o individuo locutor, como pode ser notado com
relacdo aos resultados de similitude para os Individuos 1 a 4. Nesses casos, para os 2 comandos
testados por esses individuos, os resultados apresentaram-se dentro da regido de identificacao
do locutor, ou seja, as distancias Euclidianas foram inferiores ao limiar definido igual a 5, como
pode ser constatado nos graficos das Figuras 4.4 ¢ 4.5. Ao passo que, para os individuos que
apenas testaram o sistema, nenhuma amostra apresentou-se dentro da regido de identificagao
dos locutores, conforme pode ser notado nas Figuras 4.6 e 4.7.

Quanto a capacidade do sistema em identificar corretamente os comandos de testes
apresentados nas tabelas, quando estes estdo presentes no banco de dados, notou-se que o
comando de teste foi corretamente identificado para todos os casos em que o individuo treinara
tal comando. Esse fato ¢ apurado para o caso da palavra ‘Sinestesia’, treinada e testada pelo
Individuo 1; da palavra ‘Descanso’, treinada e testada pelo Individuo 2; do comando ‘Poesia’,
treinado e testado pelo Individuo 3; e da palavra ‘Elo’, que embora tenha sido treinada por todos
os Individuos, fora corretamente identificada quando testada pelo Individuo 4. Esse registro
conclui que o sistema apresenta grande capacidade de reconhecer o locutor € o comando por
ele enunciado.

Os resultados das tabelas com relagdo a correta identificagdo de um comando presente
no banco de dados, quando este foi testado por um individuo que ndo treinou o sistema, foram
satisfatorios. As menores distancias Euclidianas foram registradas para um comando testado
presente no banco de dados para os casos da palavra ‘Cosmologia’, testada pelo Individuo 5 e
treinada pelo Individuo 1; da palavra ‘Poesia’, testada pelo Individuo 7 e treinada pelo
individuo 3; da palavra ‘Natureza’ testada pelo individuo 7 e treinada pelo Individuo 2; da
palavra ‘Cruzeiro’, testada pelo Individuo 8 e treinada pelo individuo 1; e da palavra
‘Orgdnico’, testada pelo Individuo 8 e treinada pelo ndividuo 4. A tUnica ocorréncia nao
assertiva para esse caso foi registrado para a palavra ‘Evolucionismo’, treinada pelo indiviuo 6,
cujo resultado apurado fora a palavra ‘Cruzeiro’, treinada pelo Individuo 1.

Além disso, outra ponderagdo pode ser realizada analisando os resultados das tabelas.
Quando um individuo que treinou o sistema enuncia um comando no banco de dados que nao
¢ de sua autoria, o sistema erroneamente aufere o resultado a algum comando que esse proprio
locutor tenha treinado. Portanto, nesse caso, o sistema identifica corretamente o locutor, mas
assimila um comando incorreto ao comando testado. Esse fato esta registrado para os casos da
palavra ‘Multipotencialidade’, testada pelo Individuo 2, treinada pelo Individuo 3, e cujo

comando assimilado foi a palavra ‘Elo’ treinada pelo Individuo 2; e da palavra ‘ Evolucionismo’,



99

testada pelo Individuo 3, treinada pelo Individuo 4, e cujo comando assimilado foi a palavra
‘Elo’, treinada pelo Individuo 4.

Os resultados apresentados pelos 2 comandos de testes escolhidos para cada individuo
apresentados nas tabelas e graficos anteriores sdo extrapolados para os demais comandos que
foram testados por todos os individuos participantes do experimento.

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

Em alguns casos, embora a identifica¢do do locutor fora correta, ao avaliar resultados
relacionandos a outros locutores, esses se apresentavam dentro da regido de identificacao do
locutor. Situagdes como estas foram integradas ao céalculo de resultados incorretos do sistema.

O indice de acertos para capacidade do sistema em identificar o locutor foi considerado
satisfatorio para a quantidade de sinais de fala coletados e nimero de pessoas que participaram
do experimento. Os resultados obtidos sao concordantes com as pesquisas conduzidas por
Nijhawan e Soni (2014), Bharti e Bansal (2015).

Com relagdo a capacidade do sistema em identificar comandos, verificou-se para a
situacdo em que o locutor que participou da fase de treinamento do sistema enuncia algum
comando treinado por ele, obteve-se 90% de reconhecimento assertivo. Para os 20 comandos
treinados, 18 foram corretamente identificados quando enunciados pelos proprios autores.
Portanto, em 90% dos casos, o sistema foi capaz de identificar assertivamente o locutor e o
comando por ele enunciado. No entanto, quando esses individuos enunciavam comandos
distintos daqueles que usaram para treinar o sistema, os resultados apontaram para algum
comando treinado pelo proprio autor. Esse fato foi registrado para todas as 20 ocorréncias.

Ao investigar amostras nas quais os locutores treinados enunciam comandos do banco
de dados de outros autores, ¢ analisando apenas as distdncias Euclidianas com relacdo aos
comandos treinados por esses mesmos individuos, isto ¢, desconsiderando as distancias
Euclidianas associadas aos comandos treinados pelo individuo locutor, em 4 das 8 ocorréncias
desse fato, o comando foi assertivamente associado.

Quando um locutor que apenas testou o sistema enuncia algum comando do banco de
dados, em 9 das 20 amostras para esta situacdo, a distincia minima reportada correspondeu ao

comando presente no banco de dados (45% dos casos).
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Portanto, apurou-se que o sistema apresentou uma sensibilidade para reconhecimento
de comandos enunciados em 31 das 48 amostras em que se enunciou um comando do banco de
dados, correspondendo a 64,58%.

Outra importante pondera¢ao pode ser realizada ao avaliar os dados coletados. Nota-
se uma clara distin¢do entre as distor¢des VQ quando um individuo enuncia um comando ¢ este
¢ comparado com locug¢des de um banco de dados associadas @ um individuo do sexo oposto.
Pode-se perceber este fato, por exemplo, ao analisar os resultados do Individuo 1 (individuo do
género masculino) no grafico apresentado na Figura 4.4. As distdncias comparadas com
comandos treinados pelos individuos 2 e 3, que sdo do género feminino, s3o superiores com
relacdo aos comandos treinados pelo Individuo 4, do género masculino. O oposto também ¢
notavel. Assim o sistema mostra-se suscetivel ao sexo do locutor. Estes resultados também
foram observados pelos pesquisadores Patel e Prasad (2013).

A seguir estdo apresentados os resultados referentes as frases de treinamentos através

das Tabelas 4.8 a 4.10.

Tabela 4.9 Resultados do Experimento 01 — Frases de Testes (Ind. 1-2-3)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3

“Ser feliz sem
“Felicidade s6 ¢ | motivo é mais

Seu sonho € tdo

S , -
e~ alpavel udo
B Fr.ases de P aide qsua real quando | auténtica forma Acertos
= Treinamento gr g 1C r
= = vontade de | compartilhada de felicidade

l realiza-lo (H. David Thoreau) (Carlos Drummond de

Andrade)

Seu sonho ¢ tdo palpavel
quao grande sua vontade 4,206 8,912 9,463 v

1 de realiza-lo
“Tudo o que vocé
) precisa é de amor” (John 8,874 4,542 8,602 v

Lennon & Paul McCartney)

“Felicidade s6 ¢é real

3 quando compartilhada” 9,256 7,537 4,721 v
(H. David Thoreau)

“Poesia, beleza,
romance € amor. Por
estas razoes 7,459 10,027 10,395 4

4 continuamos vivendo”
(Robin Williams, Death Poets
Society)




Tabela 4.10 Resultados do Experimento 01 — Frases de Testes (Ind. 4-5-6)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
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Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
“Saber como pensar
= “Liberdade, Seu sonho ¢ torna a pessoa muito
s Frases de Igualdade e | ta0 palpavel | mais capaz do que
3 . Fraternidade”. | qudo grande | aquele que apenas | Acertos
§ Treinamento (Lema da Revolugdo | Sua  vontade | sabe o que deve
3 Francesa) de realiza-lo pensar” (Neil deGrasse
Tyson)
Seu sonho ¢ tdo palpavel
1 | quéo grande sua vontade de 7,516 8,761 9,663 4
realiza-lo
2 | “Tudo o que vocé precisa €
de amor” (John Lennon & Paul 8,632 9,855 11,362 v
McCartney)
“Felicidade s6 é real quando
3 | compartilhada” (1. David 9,471 10,279 10,857 v
Thoreau)
“Poesia, beleza, romance e
4 | amor. Por estas razles 4.637 9.305 9225 v
continuamos vivendo” (Robin ’ ’ ’
Williams, Death Poets Society)
Tabela 4.11 Resultados do Experimento 01 — Frases de Testes (Ind. 7-8)
Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
g Frases de “Poesia, beleza, romance
g3 Troi . “Tudo o que voc€ | ¢ amor. Por estas razdes
g g reihamento precisa ¢ de amor” (John | continuamos ~ vivendo” | ACErtos
— l Lennon & Paul McCartney) (Robin Williams, Death Poets
Society)
Seu sonho ¢ tdo palpavel
quao grande sua vontade de 9,347 8,631 v
realiza-lo
“Tudo o que vocé precisa €
2 de amor” (John Lennon & Paul 7,524 8,910 v
McCartney)
“Felicidade so ¢ real quando
compartilhada” (H.  David 8,771 9,424 v
Thoreau)
“Poesia, beleza, romance ¢
4 |amor. Por estas razdes 9.805 6.892 v

continuamos vivendo” (Robin
Williams, Death Poets Society)
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As distancias Euclidianas apresentados nas tabelas com relacao as frases de testes sdo
superiores, quando comparados com comandos de testes. Esse fato se deve pelas frases terem
maiores variabilidades fonéticas, portanto, sdo mais propicias a diferenciacdoes durante as
gravacdes de treinamento e teste.

Os resultados obtidos com relagdo as frases de testes sdo passiveis das mesmas
conclusodes generalizadas para os comandos de testes. A identificagao dos locutores treinados e
ndo reconhecimento daqueles que nao estdo registrados no banco de dados gerou um total de
acertos de 92,50% com relagdo as frases de testes, isto ¢, em 148 das 160 amostras produzidas.

Com relagdo ao reconhecimento da frase de testes, para o caso em que a amostra foi
treinada e testada pelo proprio locutor, houve 100% de acerto, fato que ocorreu para 4 amostras.
Para as 12 amostras nas quais foram enunciadas frases presentes no banco de dados por outros
autores, 10 amostras foram corretamente identificadas. Para esse espaco amostral, foi
considerado a condi¢do de individuos que treinaram o sistema quando enunciam frases do banco
de dados que ndo sdo de sua autoria, e analisa-se as distdncias Euclidianas com excessao
daquelas referentes as frases treinadas pelo proprio autor.

Assim, a sensibilidade para reconhecimento das frases de testes ¢ de 87,5%, fato
registrado para 14 das 16 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 reconhecimento

automatico de voz desenvolvido em sua configuracao elementar para comandos e frases.

Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento Automatico de Voz na sua
Configuracdo Elementar
100%
0%
B0%
70%
60%
: N : ¢
40% o E = -
30% 5
20%
10%
0%
Identificagao do Locutor Sendbilidade para Identificacao do Locutor &
Reconhecimento do Comando/Frase
Comando/Frase
B Comandos Frases

Figura 4.8 - Grafico de eficiéncia do sistema de reconhecimento de voz para
Comandos e Frases
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4.4.2 Experimento 02 — Ensaio de Avaliacao do Parametro VAD

O segundo experimento dessa pesquisa objetiva a avaliacdo do pardmetro de detec¢do
de voz ativa (VAD) como um atributo que possa ser empregado no sistema de reconhecimento
automatico de voz para aumentar sua eficiéncia. Esta técnica tem como objetivo reduzir a
quantidade de dados analisados distinguindo regides silenciadas e com reprodugdes de ruido de
regides vocalizadas que contém informagdes uteis para o sistema de reconhecimento de voz.

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

Tabela 4.12 Resultados do Experimento 02 — Comandos de Testes (Ind. 1-2-3)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz
as codewords (distor¢ao VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3

Comandos de = 2 ° & é

Locutor ) 2 h= g g 3 s 2

(Ind.) Treinamentos 7 & § & § § S

i i mg E 8 g .g ~ _; Acertos

/M
Elo 2,943 | 2,648 | 5,825 | 6,352 | 7,498 | 6,553 v
Sinestesia 2,042 | 3,765 | 6,440 | 6,990 | 6,459 | 6,225 v
1 Terapéutico 3,254 | 4,309 | 6,195 | 5,978 | 7,200 | 5,448 v
Cosmologia 3,027 | 4,050 | 6,477 | 6,606 | 6,383 | 6,353 v
Cruzeiro 2,953 | 3,939 | 6,945 | 6,412 | 6,751 | 6,908 v
Elo 8,345 | 7,002 | 2,446 | 3,289 | 5,950 | 7,269 v
Descanso 6,709 | 5,864 | 2,320 | 3,200 | 5,632 | 5,480 v
2 Natureza 6,750 | 6,549 | 2,860 | 3,418 | 5,587 | 5,761 v
Endorfina 7,082 | 7,348 | 3,274 | 4,055 | 5,392 | 5,807 v
Musicalidade 6,785 | 7,330 | 3,081 | 3,185 | 5,527 | 5,425 v
Elo 6,755 | 6,158 | 5,443 | 6,045 | 2,590 | 3,004 v
Insélito 7,585 | 7,219 | 5,488 | 6,392 | 2,437 | 3,463 v
3 Multipotencialidade | 7,747 | 6,688 | 6,119 | 5,660 | 3,449 | 4,100 v
Poesia 7,053 | 7,070 | 5,760 | 6,528 | 2,176 | 3,120 v
Rudimentar 7,455 | 6,482 | 6,472 | 6,006 | 3,290 | 2,985 v
Elo 5,576 | 6,046 | 6,209 | 7,700 | 6,055 | 5,895 v
Genealogia 5,341 | 5,520 | 6,795 | 6,765 | 6,500 | 6,430 v
4 Organico 5,728 | 6,339 | 6,343 | 6,685 | 6,351 | 5,986 v
Evolucionismo 5,879 | 5,362 | 7,098 | 6,733 | 6,356 | 6,739 v
Herbaceo 5,872 | 5,526 | 6,397 | 6,576 | 6,966 | 6,068 v




Tabela 4.13 Resultados do Experimento 02 — Comandos de Testes (Ind. 4-5-6)

Comandos de Testes- Distancia do sinal de

voz as codewords (distor¢ao VQ)
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Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
o
S g) @ g <
Locutor Comandos de £ = % % g o
(Ind.) Treinamentos & - £ £ 2 2 Acertos
i <« 8 %5) '?; A
Sa)

Elo 6,392 | 5,889 | 5,844 | 5,881 | 5,957 | 6,719 4
Sinestesia 7,563 | 6,442 | 6,138 | 5,680 | 6,659 | 6,120 4
1 Terapéutico 6,348 | 5,933 | 5,854 | 6,482 | 6,918 | 6,346 4
Cosmologia 5,836 | 6,775 | 5,422 | 5,904 | 6,222 | 6,273 4
Cruzeiro 6,122 | 6,569 | 6,001 | 6,178 | 6,311 | 6,612 v
Elo 7,025 | 5,789 | 6,778 | 6,627 | 6,543 | 6,290 v
Descanso 7,457 | 5,959 | 7,290 | 6,446 | 6,404 | 6,518 v
2 Natureza 7,266 | 5,952 | 6,690 | 6,427 | 7,439 | 6,536 v
Endorfina 7,352 | 7,030 | 7,156 | 6,773 | 6,845 | 6,859 v
Musicalidade 8,235 | 7,343 | 7,706 | 6,653 | 7,275 | 7,021 4
Elo 6,927 | 6,259 | 6,873 | 5,795 | 6,443 | 6,090 4
Insoélito 7,040 | 6,606 | 7,220 | 6,912 | 8,353 | 6,330 4
3 Multipotencialidade | 7,211 | 7,261 | 7,112 | 7,442 | 6,988 | 7,401 4
Poesia 6,919 | 6,361 | 6,697 | 6,547 | 6,910 | 7,885 4
Rudimentar 8,514 | 6,721 | 6,954 | 6,746 | 7,320 | 6,725 v
Elo 3,249 | 2,209 | 6,086 | 6,194 | 6,756 | 5,331 v
Genealogia 3,112 | 2,336 | 5,538 | 6,484 | 7,666 | 6,950 4
4 Organico 3,651 | 2,790 | 6,138 | 6,180 | 6,834 | 6,633 4
Evolucionismo 4,302 | 2,902 | 6,784 | 6,258 | 5,649 | 7,313 4
Herbaceo 3,128 | 2,674 | 5,872 | 6,051 | 6,334 | 6,724 4
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Tabela 4.14 Resultados do Experimento 02 — Comandos de Testes (Ind. 7-8)

Comandos de Testes - Distancia
do sinal de voz as codewords
(distor¢ao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
Locutor Corpandos de 3 o o S
(Ind.) Treinamentos % % § ( gﬁ Acertos

| | Z | = | S| S5
Elo 6,243 | 6,004 | 5,794 | 6,536 v
Sinestesia 7,031 | 5,483 | 5,827 | 6,597 v
1 Terapéutico 7,251 | 6,959 | 7,840 | 5,881 v
Cosmologia 6,693 | 6,415 | 6,608 | 6,384 4
Cruzeiro 6,202 | 7,086 | 5,389 | 6,608 v
Elo 6,272 | 5,547 | 7,130 | 6,807 v
Descanso 5,812 | 6,448 | 7,060 | 6,249 v
2 Natureza 5,823 | 5,933 | 6,407 | 6,515 v
Endorfina 5,576 | 5,832 | 6,890 | 6,936 v
Musicalidade 6,108 | 6,123 | 7,483 | 6,935 v
Elo 6,228 | 5,661 | 6,392 | 6,682 v
Insolito 6,574 | 6,476 | 7,717 | 6,287 v
3 Multipotencialidade | 5,831 | 7,058 | 7,581 | 6,992 v
Poesia 5,640 | 5,266 | 6,573 | 6,801 v
Rudimentar 5,748 | 5,647 | 7,139 | 6,204 4
Elo 6,886 | 6,675 | 6,504 | 6,413 v
Genealogia 6,913 | 6,343 | 5,795 | 6,382 4
4 Orgéanico 6,347 | 7,479 | 6,344 | 6,273 v
Evolucionismo 6,758 | 7,249 | 6,913 | 6,703 v
Herbaceo 6,634 | 7,137 | 6,660 | 6,863 v

A apuracao dos resultados das distor¢oes VQ para os comandos de testes utilizando o
atributo de deteccao de voz ativa (VAD) mostrou uma melhora no sistema de reconhecimento
automatico de voz desenvolvido.

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

de reconhecimento do comando, para a condi¢do de identificagdo dos comandos treinados e
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testados pelo proprio individuo, o sistema teve a mesma performance, detectando 18 dos 20
comandos treinados (90% das vezes). Nesses casos, o locutor também foi corretamente
identificado.

Com relagao aos resultados associados aos locutores que treinaram o sistema e que
enunciam comandos presentes no banco de dados, mas que nio sdo de sua prorpia autoria,
houve um aumento com relagdo a assertividade do reconhecimento desses comandos de 4 para
5 das 8 amostras possiveis, aumento de 12,5%. A sensibilidade do sistema para locutores nao
treinados que enunciaram comandos presentes no banco de dados permaneceu igual a 9 das 20
amostras possiveis.

Para a configuragdo utilizando VAD como atributo adicional ao sistema, houve um
aumento na sensibilidade para reconhecimento de comandos enunciados presentes no banco de
dados com relagdo aos resultados obtidos no Experimento 1. Foram registradas amostras
assertivas em 32 dos 48 casos possiveis, um total de 66,67% de acertos.

As Figuras 4.9 e 4.10 mostram uma comparagao dos resultados do sistema com a
configuracdo elementar (apresentada no Experimento 1) e a configuracdo utilizando VAD para
a palavra “Sinestesia”, quando esta ¢ treinada e enunciada pelo Individuo 1, e para a palavra

“Organico”, testada pelo Individuo 8 e treinada pelo Individuo 4, respectivamente.

Resultados Experimento 02 - Comandos de Testes

Distorgbes vQ

[ lAreade l[dentificacdo (k=5) .
—L— Exp01-Ind 1, Sinestesia
1r +§r-+- Exp-02(VAD)nd 1-Sinestesia | 7|

| | | | |
2 4 B 8 10 12 14 16 18 20
Comandos

Figura 4.9 - Comparacio de resultados do experimento 1 e 2 para o comando “Sinestesia”.
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Resultados Experimento 02 - Comandos de Testes
E T T T T T T T T T
T - aan 0'\--.
T o '{}n._e g o0
%.,..0;. -"'G' !4'.‘ - ot et ., wo far*
E | ."I-“ _.+"0- 0.- G o .0'”” 0 0‘."0 |
¥
2
wm
[1F]
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2r |:|fhrea de |dentificagdo (k=5) | 7
Exp01-Ind.8,Organico
T ==§per- Exp-02(VAD)-Ind.8-Orgénico | |
U 1 | | 1 | | 1 | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Comandos

Figura 4.10 - Comparacao de resultados do experimento 1 e 2 para o comando “Orgénico”.

Os resultados para as frases de testes utilizando-se o atributo VAD estdo apresentados

a seguir através das Tabelas 4.14 a 4.16.

Tabela 4.15 Resultados do Experimento 02 — Frases de Testes (Ind. 1-3)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)

Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3

- Seu sonho é “Ser feliz sem

& Frases de tio palpavel Felicidade $0 | motivo ¢ mais

5 Treinamento quio grande | © real quando | auténtica forma A

= : 2 . . .

2 sua  vontade | compartilhada” | de felicidade”. | ACCrtos
5 i d li 1 (H. David Thoreau) (Carlos Drummond de

e realiza-lo. Andrade)

Seu sonho ¢ tao palpavel
1 | quao grande sua vontade 2,707 8,744 8,377 v
de realiza-lo

“Tudo o que vocé precisa

2 | & de amor” (ohn Lennon & Paul 6,973 3,880 7,234 4
McCartney)
“Felicidade s6 ¢é real

3 | quando  compartilhada” 7,078 7,260 2,442 v

(H. David Thoreau)

“Poesia, beleza, romance
4 | € amor. Por estas razdes 6,622 8.477 9.455 v

continuamos  vivendo”
(Robin Williams, Death Poets Society)




Tabela 4.16 Resultados do Experimento 02 — Frases de Testes (Ind. 4-5-6)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
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Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
. | “Saber como pensar
_ “Liberdade, Seu sonho ¢ . p
= tdo palpavel] | 'OTa a — pessoa
Igualdade e palp : ~
= ! 5 muito mais capaz
=2 Frases de Fraternidad | 9uéo grande
5 : Taternida do que aquele que | Acertos
g Treinamento ”. (Lema da | SU3 vontade
3 Revolugdo de realiza- | @Penas sabe ”0 que
— Francesa) lo deve pensar . (Neil
’ deGrasse Tyson)
1 Seu sonho ¢ tdo palpavel
quao grande sua vontade 6,980 7,372 8,165 v
de realiza-lo.
o | “Tudo o que vocé precisa
¢ de amor”’. (John Lennon & Paul 7>140 95430 1 1’300 v
McCartney)
3 | “Felicidade s6 ¢ real
quando compartilhada”. 9,272 8,285 9,168 v
(H. David Thoreau)
“Poesia, beleza, romance
4 | e amor. Por estas razdes 3709 8.008 7142 v
continuamos  vivendo”.
(Robin Williams, Death Poets Society)
Tabela 4.17 Resultados do Experimento 02 — Frases de Testes (Ind. 7-8)
Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
5 Fr.ases de “Tudo o que vocé | “Poesia, beleza, romance
Ei Treinamento precisa ¢ de amor”. | € amor. Por esta§ 1az0es | Acertos
3 l (John  Lennon &  Paul | continuamos  vivendo”.
McCartney) (Robin Williams, Death Poets Society)
1 Seu sonho ¢ tao palpavel
quao grande sua vontade 7,516 7,202 v
de realiza-lo.
o | “Tudo o que vocé precisa
¢ de amor”. (John Lennon & 0,857 8,378 v
Paul McCartney)
3 | “Felicidade s6 ¢ real
quando compartilhada”. 8,431 8,442 v
(H. David Thoreau)
“Poesia, beleza, romance
4 | e amor. Por estas razoes P
continuamos  vivendo”. TATS 4,939
(Robin  Williams, Death  Poets

Society)
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Os resultados obtidos para as frases de testes nesse experimento apontaram que a
inclusdo do atributo de detec¢do de voz ativa usando o algoritmo de Qiang He aumentou a
performance do sistema. Foram corretamente identificados os locutores em 149 das 160
amostras, um indice de 93,12%.

O sistema de reconhecimento de voz com VAD reconheceu as 4 frases treinadas e os
individuos que as enunciaram corretamente, indice de 100% de acertos. Além disso, com essa
configura¢do o sistema obteve o mesmo resultado encontrado para o primeiro experimento
quanto 4 sensibilidade de identificagdo das frases presentes no banco de dados, quando essas
eram enunciadas por individuos diferentes daqueles que as treinaram.

A Figura 4.11 compara os resultados para comandos e frases de testes obtidos nesse
experimento com aqueles obtidos no primeiro experimento, o qual ndo utilizou a ferramenta

VAD.

Comparacdo da Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento
Automatico de Voz na sua Configuracdo Elementar e Utilizando VAD

&
£ g & £ Z
= < (T3] = E
oy B o~ s
W =
[{m]
[Tu]
dentFicacdo do Locutor Sensibilidade para dentFicacdo do Locutor &
Reconhecimernto do Comando/Frase

ComandoyFrase

B Comandos (Conf. Elementar) B Comandos (VAD)

Frases (Conf. Elementar) m Frases (VAD)

Figura 4.11 - Grafico comparativo da eficiéncia do sistema usando VAD
para comandos e frases.

Embora as gravagdes tenham sido realizadas em ambientes acusticamente controlados,
a utilizacao da técnica VAD mostrou-se benéfica para a configuragdo do sistema. Esse resultado

¢ compartilhado pelos pesquisadores Ling et al. (2009), Gorriz et al. (2005).
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4.4.3 Experimento 03 — Ensaio de Avaliagdo dos Pardmetros Dindmicos DDC e SDC

O terceiro experimento dessa pesquisa estuda a implementacdo de coeficientes
dindmicos ao sistema de reconhecimento de voz. Serdo avaliadas duas técnicas, Delta-Delta
Coefficients (DDC) e Shifted-Delta Coefficients (SDC). O estudo contempla se o emprego de
informacgoes dinamicas dos sinais de voz aos coeficientes estaticos calculados através de MFCC
aperfeicoara o sistema para reconhecimento do locutor e identificagdo de comandos e frases.

Os novos coeficientes s3o adicionados ao vetor acustico juntamente com os Mel
Frequency Cepstral Coefficients, dessa forma, o vetor actstico contém informagdes estéticas
(MFCC) e dinamicas (DDC ou SDC).

Para esse experimento, o limiar das distancias Euclidianas adotado foi igual a 3,2. Esse
valor foi encontrado experimentalmente, e usado para maximizar o indice de reconhecimento
correto dos comandos e frases enunciados, uma vez que os valores das distancias VQ decairam
em relagdo aos experimentos anteriores.

As Tabelas 4.17 a 4.19 mostram resultados desse experimento. Nessas tabelas estao
apresentados os valores das distor¢coes VQ obtidos para cada atributo estudado (DDC e SDC)
para um comando por individuo daqueles selecionados para apresentacdo nas tabelas dos

experimentos anteriores.

Tabela 4.18 Resultados do Experimento 03 — Comandos de Testes (Ind. 1-2-3) (continua)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
DDC | SDC | DDC | SDC | DDC | SDC
[P] (]
~ ERN
;8 Comandos de 2 S = = - -
= , ] 8 S 'S ‘@ 7
5 Treinamentos 2 % s s Q 9 Acertos
8 = < = = ~ ~
3 ! a a 2, 2,
3 = =
— = =
> =
Elo 2,329 1,363 5,109 3,879 4,693 3,877 v
Sinestesia 1,796 0,983 4,735 3,973 4,613 3,948 v
1 Terapéutico 2,312 1,497 4,313 4,265 4,915 4,014 v
Cosmologia 1,936 1,509 4,400 4,072 4,428 4,297 v
Cruzeiro 2,220 1,655 4,512 4,193 4,700 3,806 v
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Tabela 4.19 Resultados do Experimento 03 — Comandos de Testes (Ind. 1-2-3) (conclusio)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)

Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
DDC | SDC | DDC | SDC | DDC | SDC
3 =)
~ S S
E Comandos de 8 S = = o o
= s S 5 s 2 2
5 Treinamentos 3 5 5 5 g 8 Acertos
g £ = £ - ~ ¥
5 ! s | @ g | &
S g=! g=|
- E E
= =
Elo 4,296 | 4,115 | 1,928 | 2,086 | 3,817 | 3,347 v
Descanso 4,566 | 4,309 | 2,279 | 2,141 | 3,610 | 3,732 v
2 Natureza 4,469 | 3,836 | 2,027 | 1,983 | 3,761 | 3,829 v
Endorfina 4,606 | 4,141 | 2,536 | 2,107 | 4,007 | 3,846 v
Musicalidade 4,735 | 4,067 | 2,122 | 1,867 | 3,838 | 4,199 v
Elo 4,652 | 3,819 | 4,185 | 3,626 | 1,923 1,351 v
Insolito 4,881 | 3,921 | 4,441 | 4,118 | 2,612 | 1,982 v
3 Multipotencialidade 4,521 | 4,281 | 3,809 | 3,556 | 2,188 | 1,897 v
Poesia 4,670 | 4,034 | 4,028 | 3,914 | 1,776 | 0,961 v
Rudimentar 4,916 | 4,469 | 4,150 | 4,087 | 2,178 | 1,405 v
Elo 3,815 | 3,716 | 4,338 | 4,123 | 5,038 | 4,621 v
Genealogia 3,757 | 3,668 | 4,211 | 4,549 | 4,460 | 4,107 v
4 Organico 4,127 | 4,116 | 4,412 | 4,332 | 4,502 | 4,432 v
Evolucionismo 4,315 | 3,884 | 4,296 | 4,203 | 4,506 | 4,767 v
Herbaceo 4,058 | 3,805 | 4,239 | 4,925 | 4,577 | 4,636 v
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Tabela 4.20 Resultados do Experimento 03 — Comandos de Testes (Ind. 4-5-6)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
DDC SDC DDC SDC | DDC | SDC
P o o
g Comandos de '§o §° % %
= ) = =
= Treinamentos = = s ° .S .S Acertos
9 /= = = g S 5y
= i 2 3 = =
Q o o o) o)
Q @) @) > >
— 4| 8}
Elo 3,724 3,342 4,109 3,880 4,517 | 3,752 v
Sinestesia 4,091 3,528 4,330 4,579 4,406 | 4,007 v
Terapéutico 4,248 3,639 4,214 3,619 4,580 | 3,663 v
Cosmologia 4,223 3,444 4,043 3,297 4,386 | 3,678 v
Cruzeiro 4,422 3,931 4,986 3,802 | 4,957 | 3,971 4
Elo 4,213 3,981 3,967 3,627 | 4,672 | 3,969 4
Descanso 4,635 4,112 4,233 3,994 | 4490 | 4,091 v
Natureza 4,519 4,190 4111 4,041 4,725 | 3,960 v
Endorfina 4,795 4,268 4,270 4,345 4,989 | 4,258 v
Musicalidade 5,068 4,037 4,521 4,290 5,202 | 4,344 v
Elo 4,325 3,946 4,768 3,816 5,131 | 3,810 v
Insolito 4,454 4,190 4,591 4,179 4972 | 4,118 v
Multipotencialidade 5,165 4,266 4,630 4,547 4,954 | 4,330 v
Poesia 4,412 4,028 4,479 4,154 5,088 | 3,952 v
Rudimentar 4,714 4,488 5,004 4,837 | 4,638 | 4,232 4
Elo 1,567 1,158 4,323 3,537 | 4,736 | 3,984 v
Genealogia 2,059 1,297 4,299 3,766 | 5,330 | 3,808 v
Organico 2,164 1,992 4,146 3,963 4,749 | 3,870 v
Evolucionismo 2,457 2,225 4,391 4,169 | 4,234 | 3,295 4
Herbaceo 1,892 1,970 4,270 4,368 4,832 | 3,619 v
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Tabela 4.21 Resultados do Experimento 03 — Comandos de Testes (Ind. 7-8)

Comandos de Testes - Distancia do sinal
de voz as codewords (distor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
DDC SDC DDC SDC
Comandos de ° °
g8 ~ s 8 2 .2
§ = Treinamentos % % S B Acertos

g k3 g 2 o

= l S S
Elo 5,073 3,861 4,071 4,024 4
Sinestesia 4,629 4,082 4,174 3,652 4
1 Terapéutico 4,789 | 4,176 | 4,183 | 3,841 v
Cosmologia 4,931 3,763 4,103 3,424 4
Cruzeiro 4,406 4,188 4,226 3,669 4
Elo 4,166 3,478 4,691 4,031 4
Descanso 4,223 3,765 4,803 4,105 v
2 Natureza 4,188 3,726 5,015 4,226 v
Endorfina 4,468 4215 4,465 4,127 4
Musicalidade 4,407 4,302 4,793 4,271 4
Elo 3,929 3,619 4,566 3,945 4
Insolito 4,174 3,965 4,642 4,156 4
3 Multipotencialidade 4,249 3,754 4,577 4,184 4
Poesia 3,826 3,513 4,605 4,323 4
Rudimentar 4,152 3,950 4,585 4,267 4
Elo 5,033 4,159 4,105 3,931 4
Genealogia 5,007 4,262 4,044 3,859 4
4 Organico 5,084 4,372 3,882 3,649 4
Evolucionismo 4,533 4,492 4,188 3,698 4
Herbaceo 5,145 4,336 4,265 4,011 4

A andlise dos resultados dos comandos de teste para esse experimento mostrou que a
utilizagao de atributos dinamicos incorporados aos coeficientes cepstrais aumentam a eficiéncia
do sistema para o cumprimento das tarefas propostas. Concluiu-se ainda que os Shifted-Delta
Coefficients (SDC) apresentaram resultados superiores aos Delta-Delta Coefficients (DDC).

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

acertos igual a 94,56% ¢ 1528 amostras usando-se SDC, indice de acertos igual a 95,5%. Em
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ambos os casos, todos os 20 comandos enunciados pelos proprios autores foram reconhecidos,
assim como seus autores.

Com relacao as amostras nas quais os locutores treinados enunciaram comandos do
banco de dados treinados por outros individuos, os resultados foram semelhantes para ambos
0s casos, com reconhecimento assertivo para 5 das 8 amostras dessa ocorréncia (resultado
similar ao obtido pelo Experimento 2).

Para a configurac¢do do sistema de reconhecimento de voz usando DDC, em 9 das 20
amostras, nas quais os locutores que apenas testaram o sistema enunciam comandos do banco
de dados, houveram a correta identificagdo do comando enunciado. Para a configuragdo do
sistema usando o atributo SDC, esse resultado subiu para 11 amostras, aumento de 10% no
indice de acertos.

Assim, quanto a sensibilidade para reconhecimento de comandos do banco de dados,
para a configuragdo utilizando o atributo DDC os resultados assertivos ocorreram para 34 das
48 amostras com essa ocorréncia, indice de 70,83%. E, para o sistema utilizando o atributo
SDC, os resultados foram superiores, sendo estes assertivos para 36 das 48 amostras, indice de
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 experimento para a palavra
“Sinestesia”, treinada pelo Individuo 1 para a palavra “Orgénico”, treinada pélo individuo 4 e

testada pelo individuo 8, respectivamente.

Resultados Experimento 03 - Comandos de Testes
g T T T T T T T T T
8 _
Tr -
o 6 2
=
2 5 T | N ot
=1 _8-0»{} -G '*8----0‘ o,
3 R G i
£ 4 :;:3 & & P ¥ .0________0,.-#-0' I '«
= I :-:;*" Area de Identificacdo (k=5)
ST, S, o [ lArea de Identificacdo (k=3.2)
2 g -y _ _
{}_g{} Exp01-Ind. 1, Sinestesia
1E <@ Exp-03(DDC)-Ind.1-Sinestesia |
| | | | | ===+ Exp-03(SDC)-Ind.1-Sinestesia
0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Comandos

Figura 4.12 - Comparacao de resultados para a palavra “Sinestesia” entre o Experimento 1
(com coeficientes estaticos) e 0 Experimento 3 (com coeficientes dindmicos: DDC ou SDC).
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Resultados Experimento 03 - Comandos de Testes

E T T T T T T T T T
? - 1]
E - —
d g e
= 0....@"‘ hal® . - e
pos .
a LLL} LY am® ! gl
13 4¢;::'0' ”3 -0- 01-‘10.-.-6 0" 8 'Q Q Q 3 3 _& 3 3 3
E QH ""..-0’4--0
B
= [ lArea de Identificacdo (k=5)
2L [ lArea de Identificacdo (k=3.2) |
Exp01-Ind.&,Organico
= =+ Exp-03(0DC)Hnd.8-Orgénico |
---{¥-- Exp-03(SDC)-nd.8-Orgénico
U | | | | | I I I I
2 4 B 8 10 12 14 16 18 20
Comandos
Figura 4.13 - Comparacio de resultados para a palavra “Orgéanico” entre o Experimento 1 (com

coeficientes estaticos) e o Experimento 3 (com coeficientes dinAmicos: DDC ou SDC).

Os resultados para as frases de testes sdo apresentados nas Tabelas 4.20, 4.21 ¢ 4.22.

Tabela 4.22 Resultados do Experimento 03 — Frases de Testes (Ind. 1-2-3)

Frases de Testes

- Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)

Ind. 1

Ind. 2

Ind. 3

Seu sonho ¢

“Felicidade so

“Ser feliz sem
motivo é mais

E Frases de tao  palpavel | ¢ real quando | auténtica
5 Treinamento qudo  grande | compartilhada | forma de
5 sua vontade de | . @ pwid | felicidade”. | Acertos
S i realiza-lo. Thoreau) (Carlos Drummond de
Andrade)
DDC | SDC | DDC | SDC | DDC | SDC
Seu sonho € tao palpavel
1 | quio grande sua vontade | 2,122 | 1,862 | 5,943 | 6,096 | 5,975 | 5,055 v
de realiza-lo
“Tudo o que vocé precisa
2 é de amor” (John Lennon & Paul 5,969 3,983 2,494 1,775 4,892 3,838 v
McCartney)
“Felicidade s6 ¢ real
3 | quando compartilhada” | 4755 | 5267 | 4236 | 4469 | 2960 | 1,842 | v
(H. David Thoreau)
“Poesia, beleza, romance
¢ amor. Por estas razdes Y
4 continuamos  vivendo” 4,105 | 3,447 | 6,236 | 4,604 | 5272 | 4,544
(Robin  Williams, Death  Poets
Society)




Tabela 4.23 Resultados do Experimento 03 — Frases de Testes (Ind. 4-5-6)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
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Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
“Saber como
pensar torna a
_ “Liberdade, Seu sonho € tdo pessoa  muito
= Igualdade e | palpavel qudo | mais capaz do
< Frases de Fraternidade”. | grande Sua | que aquele que | Acertos
% Treinamento (Lema da Revolugdo VOIlFade de apenas sabe o
é i Francesa) realiza-lo. que deve
pensar”. (Neil
deGrasse Tyson)
DDC | SDC | DDC | SDC | DDC | SDC
Seu sonho ¢ tao palpavel
1 quao grande sua vontade | 3,569 | 4,109 | 4,876 | 3,464 | 4,367 | 4,802 4
de realiza-lo
“Tudo o que vocé
D) precisa ¢ de amor” (John 5,306 | 4,861 6,794 6,077 7,816 6,138 v
Lennon & Paul McCartney)
“Felicidade s6 ¢ real
3 | quando compartilhada” | 4788 | 4.553 | 7,200 | 4,052 | 7.721 | 6,204 v
(H. David Thoreau)
“Poesia, beleza,
romance € amor. Por
4 | cstas _razbes | 2,118 | 1,916 | 4,921 | 5352 | 6,790 | 5,729 v
continuamos vivendo”
(Robin  Williams, Death Poets
Society)
Tabela 4.24 Resultados do Experimento 03 — Frases de Testes (Ind. 7-8) (continua)
Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
. Frases de “Tudo o que vocé | ‘Poesia, beleza, romance e
IS) Treinamento precisa é de amor”. | amor. Por estas razoes
§ (John Lennon & Paul | continuamos vivendo”. Acertos
— i McCartney) (Robin Williams, Death Poets Society)
DDC SDC DDC SDC
1 Seu sonho ¢ tao palpavel
quao grande sua vontade | 6,487 4,482 4,128 4,815 v
de realiza-lo
“Tudo o que voce precisa
2 ¢ de amor” (John Lennon & Paul 35866 3:441 65314 49590 v
McCartney)
3 “Felicidade sO6 ¢é real
quando compartilhada” | 4471 3,939 4,506 5,935 v
(H. David Thoreau)
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Tabela 4.25 Resultados do Experimento 03 — Frases de Testes (Ind. 7-8) (conclusio)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
“T & | “Poesia, beleza, romance e
udo o que vocé ) )
g Fr.ases de isq & | » | amor. Por estas razoes
S Trelnamento precisa € de amor . . Z
5 (John Lennon & Paul | continuamos vivendo”. | Acertos
— i McCartney) (Robin Williams, Death Poets Society)
DDC SDC DDC SDC
“Poesia, beleza, romance
4 e amor. Por estas razoes P
continuamos  vivendo” 5,019 5,688 3,552 4,087
(Robin ~ Williams, Death  Poets
Society)

Os resultados para as frases de testes para esse experimento, assim como aqueles
obtidos para os comandos de testes, mostraram que houve um aperfeigoamento no sistema de
reconhecimento de voz quando se utiliza atributos dindmicos nos vetores actsticos. Esse fato
foi registrado para ambas as técnicas em analise nesse experimento, DDC e SDC.

O sistema de reconhecimento de voz incrementado com a técnica DDC foi capaz de
identificar corretamente o locutor em 151 das 160 amostras para esse caso, indice de 94,37%.
Usando a técnica SDC os resultados foram ligeiramente superiores, com assertividade para 153
amostras, indice de 95,62%.

Como nos experimentos anteriores, tanto para o sistema implementado com a técnica
DDC quanto com SDC, houve o correto reconhecimento da frase do banco de dados e
identificacao do locutor para todas as 4 amostras para essa ocorréncia. Quanto a sensibilidade
para o reconhecimento das frases presentes no banco de dados, quando essas eram enunciadas
por individuos que ndo as treinaram, para ambos o0s sistemas em estudo nesse experimento, em
11 das 12 amostras observou-se a distancia minima referente a frase enunciada, 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 nesse experimento,
utilizando coeficientes dindmicos com a configuragdo elementar, quando usou-se apenas
coeficientes estaticos, e a Figura 4.15 compara os dados referentes as frases de testes para as

mesmas condigoes.
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Comparagdo da Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento de Voz na
sua Configuragdo Elementar com DDC e S50C - Comandos
D0%
O0%
B0%
T0%
60%

- =
50% = = 2
A% = =
30% T
20%

10%
0%
dentFicacdo do Locutor Senzbilidade para dentFicacdo do Locutor &
Reconhecimento do Comandoy Frase
Comando/Frase
B Comandos (Conf. Elementar) B Comandos (DDC) Comandos (SDC)

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

Comparacdo da Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento de Voz na
zua Configuracdo Elementar com DDC e 5DC - Frases

100%
0%
B0%
0%
60%
50%
40%
305
20%
10%

I §

Identificagdo do Locutar Sensibilidade para Identificacdo do Locutor &
Reconhecimento do ComandofFrase
Comando/Frase

Frases (Conf. Elementar) M Frases (DDC) W Frases (SDC)

Figura 4.15 - Grafico da eficiéncia do sistema usando DDC e SDC para
frases de testes.

Os resultados apurados foram satisfatorios e correspondentes as pesquisas realizadas

por Allen et al. (2005), Torres Carrasquillo et al. (2002) e Kumar et al. (2011).
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4.4.4 Experimento 04 — Ensaio de Avaliagdo dos Parametros de Normalizagao

O quarto experimento dessa pesquisa estuda a aplicacao de atributos de normalizagao
dos coeficientes cepstrais. Foram analisados 3 diferentes técnicas de normalizagdo: Cepstral
Mean and Variance Normalization (CMVN); Windowed Cepstral Mean and Variance
Normalization (WCMVN) e Short-Time Gaussianization (STG).

As técnicas de normalizagdo sdo aplicadas para compensar efeitos de ruidos externos
e provenientes do canal de entrada, além de diferencas entre os ambientes de treinamentos e
testes captados por microfones, e de reduzir efeitos de ressonancias geradas no momento de
gravagao. As técnicas de normalizagdo foram aplicadas sobre os coeficientes cepstrais na etapa
de pos-processamento do sinal.

O limiar das distancias Euclidianas adotado nesse experimento foi igual a 5 para o
sistema de reconhecimento de voz implementado com a técnica CMVN e igual a 3,2, para os
sistemas iomplementados com WCMVN e STG, mesmo valor utilizado no Experimento 3.

Os resultados para os trés diferentes modelos de normalizacdo em estudo neste
experimento estdo apresentados nas Tabelas 4.23 a 4.26 para comparacdo. Como para o
Experimento 3, serdo apresentadas as distor¢des VQ de apenas um dos comandos por individuo

(os mesmos utilizados no Experimento 03).

Tabela 4.26 Resultados do Experimento 04 — Comandos de Testes (Ind. 1-2) (continua)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
Ind. 1 Ind. 2
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG

(D] Q Q

< < <

S S 3

- Comandos de < .S o = = =
£ . 3 @ @ S S S 2
= Treinamentos Z Z Z S S 9 £
1S 2 g g 54
= i g = g 1) S} o <

: a2 @ e B & | 8

— = = =

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

1 .

Terapéutico 2,665 2,312 1,818 5,948 4,795 4,888 | v
Cosmologia 2,444 1,888 1,962 7,565 5,033 4,732 | v
Cruzeiro 2,548 2,236 2,020 5,979 5,229 4,863 | vV
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Tabela 4.27 Resultados do Experimento 04 — Comandos de Testes (Ind. 1-2) (conclusao)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)
Ind. 1 Ind. 2
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG

[P [P Q

o] o o

= 3 =

3 Comandos de < 8 S = = =
= . 3 @ @ S = 8 4
= Treinamentos < = 2 2 2 2 =
5 O 5} O O 5} 5} Q
= = g = 2 2 S) 2
§ i n ) n & & K=? <

— E E] E

= p= =
FElo 7,859 5,030 4,877 2,982 2,122 1,897 | v
Descanso 6,494 5,309 5,061 2,544 2,174 2,074 | vV
Natureza 6,295 4,690 4,433 3,696 2,261 2,053 | vV
Endorfina 6,349 4,488 4,354 2,283 2,337 2,169 | v
Musicalidade 6,372 4,713 4,599 2,013 2,033 1,815 | v
Elo 6,468 4,722 4,627 6,144 4,870 4,538 | v
Insélito 6,466 4,775 4,992 5,714 4,636 4,533 | v
Multipotencialidade 6,640 4,458 4,753 5,260 4,118 4,181 | v
Poesia 7,480 5,086 4,626 5,896 4,502 4253 | vV
Rudimentar 6,207 5,295 5,147 5,458 4,753 4,430 | v
FElo 6,027 3,923 3,792 6,614 5,077 4845 | vV
Genealogia 5,856 3,860 3,641 5,987 4,945 4982 | vV
Organico 6,066 4,324 4,180 6,166 5,401 5,084 | v
Evolucionismo 5,515 4,018 3,876 6,171 5,095 4,735 | v
Herbaceo 5,308 4,273 4,035 5,762 5,274 5289 |V




Tabela 4.28 Resultados do Experimento 04 — Comandos de Testes (Ind. 3-4)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)
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Ind. 3 Ind. 4
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG
- Comandos de .
é . .S .S .S o o) o Q
= Treinamentos 3 3 3 m o = 5
3 S S S 3)
= l ~ ¥ ~ <
(@]
o
2
Elo 7,825 4,803 4,924 5,646 4,117 4,081 | v
Sinestesia 6,088 5,315 4,951 6,282 4,305 4,457 | v
1
Terapéutico 6,174 5,060 4,846 5,758 4,636 4,428 | vV
Cosmologia 6,369 4,658 4,202 6,282 4,275 4,506 | v
Cruzeiro 6,789 4,987 4,682 5,810 4,861 4,388 | vV
Elo 5,838 4,397 3,837 6,124 4,865 4,866 | v
Descanso 5,531 4,622 4,285 6,874 5,074 5017 | v
2
Natureza 5,609 4,719 4,119 6,754 4,964 4993 | v
Endorfina 6,042 4,162 4,369 6,545 5,418 4,916 | v
Musicalidade 5,890 4,944 4,228 6,393 5,325 5,020 | v
Elo 2,048 2,071 1,795 6,531 4,530 4,767 | v
Insoélito 2,189 2,064 1,864 7,004 5,200 4,924 | v
3 3 .
Multipotencialidade 2,423 1,506 2,245 6,962 5,171 4,954 | v
Poesia 1,729 1,829 1,279 6,715 4931 5,103 | v
Rudimentar 3,335 2,010 2,090 6,966 5,226 5352 | v
Elo 6,370 5,167 5,149 1,561 1,876 1,711 | v
Genealogia 6,162 5,273 4,767 1,909 2,044 1,459 | v
4 )
Organico 6,746 5,288 4,337 2,255 2,477 2,074 | vV
Evolucionismo 7,053 5,112 4,793 2,284 2,350 1,927 | v
Herbaceo 6,338 5,283 5,262 2,288 2,195 2,196 | v




Tabela 4.29 Resultados do Experimento 04 — Comandos de Testes (Ind. 5-6)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢ao VQ)
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Ind. 5 Ind. 6
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG
o ) )
- Comandos de 5 5 5 g g g "
E . ] o =) = = = o
= Treinamentos > ) > o kS kS =
) e g g Q Q 3 5
E i 2 2 2 = = = <
o o o o [} ) )
Q @) @) @) > > >
— o &3 m
FElo 6,060 4,198 4,230 6,036 4,323 3,959 | v
Sinestesia 5,989 4,236 4218 5,887 4,248 4,185 | v
1 .
Terapéutico 5,773 4,407 4,568 6,142 4,573 4,260 | v
Cosmologia 5,584 4,008 4,092 6,761 4,436 4,039 | v
Cruzeiro 6,288 4,572 4,737 6,381 4,502 4,344 | v
Elo 5,929 4,630 4,802 7,494 4,422 4,385 | v
Descanso 6,069 4,228 4,373 6,737 4,909 4,485 | vV
2 Natureza 6,072 4,931 4,390 7,343 5,391 4,250 | v
Endorfina 6,317 5,151 4,268 7,260 5,449 4,746 | v
Musicalidade 6,564 5,244 4,497 6,826 5,400 4901 | v
FElo 5,912 5,426 4,544 7,062 5,370 4,727 | vV
Insélito 6,143 5,338 4,696 6,643 4,927 4,142 | v
3 ; .
Multipotencialidade 6,394 4,928 4,579 6,920 5,070 4,802 | v
Poesia 5,963 4,855 4,656 6,510 5,291 4,815 | v
Rudimentar 6,330 5,557 5,050 6,191 4,820 4,499 | v
Elo 5,996 4,147 4,647 6,253 5,102 4,133 | vV
Genealogia 5,843 4,194 4,747 6,504 5,412 4,009 | v
4
Organico 5,853 4,340 4,219 6,147 5,060 4,290 | v
Evolucionismo 5,784 4,209 4,214 5,702 4,167 3,873 | vV
Herbaceo 5,988 4,579 4,381 5,980 5,446 4341 | vV
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Tabela 4.30 Resultados do Experimento 04 — Comandos de Testes (Ind. 7-8)

Comandos de Testes
Distancia do sinal de voz as codewords (distor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG

'8 Comandos de o o o 9 3 9 .
= Treinamentos 7 7 7 = = = =
= O 0 o S = = &
) O o S &0 ) 80 3

+— [a W [a W a0 $— S i
8 <

3] l @) @) o

o
A

Elo 6,255 5,162 4,468 6,194 4,274 4,126 | vV
Sinestesia 6,350 5,119 4,560 6,302 4,344 4231 | vV
Terapéutico 6,452 5,185 5,011 6,064 4,480 4,649 | vV
Cosmologia 6,335 5,223 4,767 6,066 4,356 3,999 | v
Cruzeiro 6,660 4,863 4,847 6,419 4,796 4,136 | v
Elo 6,337 4,791 4,268 7,531 4,782 4,509 | v
Descanso 5,732 4,424 4,181 7,156 5,303 4,859 | v
Natureza 5,665 4,590 4,150 7,250 5,509 4,486 | vV
Endorfina 6,117 4,631 4,450 7,538 5,151 5,074 | v
Musicalidade 6,112 4,324 4,553 6911 5,270 4432 | vV
Elo 5,884 4,419 4,096 6,481 5,115 4,705 | v
Insoélito 6,372 4,630 4,323 7,284 5,330 5,206 | v
Multipotencialidade 5,799 4,565 4,251 7,104 5,198 4921 | v
Poesia 5,549 4,116 3,775 6,787 5,272 4,684 | v
Rudimentar 6,173 5,041 4,197 7,084 4,964 5481 | vV
Elo 6,077 5,218 4,652 6,327 4,779 4,876 | v
Genealogia 7,336 5,260 4,460 6,732 4,534 4204 | vV
Organico 6,282 5,259 4,972 6,031 4,227 4,003 | v
Evolucionismo 6,162 5,199 4,944 6,415 4,696 4,296 | v
Herbaceo 6,387 4,686 5,343 6,255 4,756 4,263 | vV

As Figuras 4.16 e 4.17 comparam graficamente os resultados.
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Figura 4.16 - Comparacio de resultados para a palavra “Sinestesia” entre o
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Os resultados coletados para os sistemas de reconhecimento de voz implementados
com atributos de normalizagdo apontaram uma melhora na capacidade de identificacdo dos
comandos do banco de dados e reconhecimento do locutor, em relagdo ao Experimento 1.

Os sistemas configurados com atributos de normalizacdo apresentaram os seguintes
indices de reconhecimento do locutor: 1489 amostras usando CMVN, indice de 93,06% de
acertos; 1509 amostras usando WCMVN, indice de 94,31% de acertos; e 1511 amostras usando
STG, indice de 94,43% de assertividade.

Para todas as configuracdes do sitema com ferramentas de normalizacdo, houve 100%
de identifica¢do dos comandos treinados e testados pelos prorpios autores. Além disso, em todos
0s casos, verificou-se a menor distancia Euclidiana para comandos presentes no banco de dados
e testados por outros individuos que treinaram o sistema em 6 das 8 amostras com essa
ocorréncia.

Com relagdo as amostras em que um locutor que apenas testou o sistema enuncia
algum comando do banco de dados, para os sistemas implementados com CMVN e WCMVN,
em 9 dessas 20 ocorréncias houveram a detec¢do assertiva dos comandos. Este numero
aumentou para 11 amostras quando o sistema foi implementado com a técnica STG. Assim, os
indices de reconhecimento dos comandos presentes no banco de dados foram iguais a 72,92%
para CMVN e WCMVN, e 77,08% para STG.

As Tabelas 4.27 a 4.30 apresentam os resultados do sistema utilizando atributos de

normalizagdo para as frases de testes.

Tabela 4.31 Resultados do Experimento 04 — Frases de Testes (Ind. 1-2) (continua)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as codewords
(distor¢ao VQ)
Ind. 1 Ind. 2
8 Fr.ases de Seu sonho ¢é tdo palpavel qudo | “Felicidade s6 é real quando | &
s Treiamento grande sua vontade de realiza-lo compartilhada” (H. David Thoreau) Fd
o
= i CMVN | weMvN | STG | CMVN | weMVN | STG | <
Seu sonho é tdo
palpavel quéo
1 grande sua 2,078 1,686 0,903 9,027 5,039 5,068 | v
vontade de
realiza-lo
“Tudo o que vocé
2 | precisaé de amor” | 6774 6,322 3,912 2,650 1,921 1,530 | v
(John Lennon & Paul
McCartney)




Tabela 4.32 Resultados do Experimento 04 — Frases de Testes (Ind. 1-2) (conclusio)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as codewords

(distor¢cao VQ)

Ind. 1

Ind. 2
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o Frases de . , ~ | “Felicidade s6 é real quando |
38 Trei Seu sonho ¢ tdo palpavel qudo rtilhada” o)
3 reinamento grande sua vontade de realiza-lo compartthada =
5 i (H. David Thoreau) %
CMVN WCMVN STG CMVN | WCMVN STG
“Felicidade so ¢
real  quando | ¢ 55, 4334 4379 | 6187 | 4035 | 4213 | v
3 | compartilhada
(H. David Thoreau)
“Poesia, beleza,
romance € amor.
Por estas razoes
4 continuamos 5,754 4,088 4,162 8,025 5,252 4,777 | v
vivendo”
(Robin Williams, Death
Poets Society)
Tabela 4.33 Resultados do Experimento 04 — Frases de Testes (Ind. 3-4)
Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as codewords
(distor¢do VQ)
Ind. 3 Ind. 4
o Frases de “Ser feliz sem motivo ¢ mais | “Liberdade, Igualdade e | «
2 : auténtica forma de felicidade” (Carlos | Fraternidade” (Lema da Revolugio @
=
8 Treinamento Drummond de Andrade) Francesa) 8
~ ! CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN | STG | <
Seu sonho ¢ tdo
palpavel quao
1 grande sua 7,013 6,342 4,405 5,864 3,801 3,701 | v
vontade de
realiza-lo
“Tudo o que vocé
2 | precisa é deamor” | 6278 4,492 4,026 6,019 4,928 4,118 | v
(John Lennon & Paul
McCartney)
“Felicidade s6 ¢
3 |real  quando| 3760 2,295 1,602 7,078 4357 | 4,066 | v
compartilhada” (H.
David Thoreau)
“Poesia, Dbeleza,
romance € amor.
4 Por estas razoes
continuamos 7,226 4,596 5,150 2,417 1,815 1,333 | v
vivendo” (Robin
Williams, Death Poets
Society)




Tabela 4.34 Resultados do Experimento 04 — Frases de Testes (Ind. 5-6)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as codewords

(distor¢cao VQ)

Ind. 5

Ind. 6
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“Saber como pensar torna a pessoa

" Frases de Seu sonho ¢é tdo palpavel quéo . . ”
= : ande sua vontade de realiza- muito mais capaz do que aquele | 3
3 Treinamento ig; que apenas sabe o que deve 5
2] i pensar” (Neil deGrasse Tyson) é:)
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN STG
Seu sonho ¢ tdo
1 | palpdvel quao 6 378 4433 | 3,824 | 6,510 4,474 4240 | v
grande sua vontade
de realiza-lo
“Tudo o que vocé
2 | precisa ¢ de amor” | 9,188 5630 | 6,082 | 7,221 6,985 4,750 |V
(John Lennon & Paul
McCartney)
“Felicidade s6 é real
2 | quando 6,944 6,804 4,783 | 9,079 5,949 4,978 |V
compartilhada” (1.
David Thoreau)
“Poesia, beleza,
romance € amor.
Por estas razoes
4 continuamos 7,149 4,699 4,679 6,917 5,298 4,594 4
vivendo”
(Robin Williams, Death
Poets Society)
Tabela 4.35 Resultados do Experimento 04 — Frases de Testes (Ind. 7-8) (continua)
Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as codewords
(distor¢ao VQ)
Ind. 7 Ind. 8
Frases de . “Poesia, beleza, romance ¢ amor.
§ . “Tudo o que vocé precisa ¢ de | Por estas razdes continuamos | &
8 Treinamento amor” (John Lennon & Paul McCartney) | vivendo” (Robin Williams, Death Poets E
S i Society) é:)
CMVN | WCMVN | STG | CMVN | WCMVN STG
Seu sonho ¢ tdo
1 | palpdvel quao 7 24o 5,567 | 3,995 | 6,734 4,058 4114 | v
grande sua vontade
de realiza-lo
“Tudo o que vocé
2 | precisa ¢ de amor” | 5257 4,009 3329 | 7415 6,208 4424 |V
(John Lennon & Paul
McCartney)




Tabela 4.36 Resultados do Experimento 04 — Frases de Testes (Ind. 7-8) (conclusio)
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Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as codewords
(distor¢cao VQ)
Ind. 7 Ind. 8

5 Frases de . X o “Poesia, beleza,~r0mance ©amor. |

) . Tudo o que vocé precisa € de | Por estas razdes continuamos g

3 Treinamento amor” (John Lennon & Paul McCartney) | vivendo” (Robin Williams, Death Poets | ©

3 i Society) %

CMVN | WCMVN STG | CMVN | WCMVN STG
“Felicidade sé é real

3 |quando 6,186 4343 | 3,652 | 7,909 4,348 4,863 |V

compartilhada” (H.
David Thoreau)
“Poesia, beleza,

romance € amor.

4 Por estas razdes v
continuamos 7,838 5,806 4,573 5,164 3,901 3,532
vivendo” (Robin
Williams, Death Poets
Society)

As frases de testes analisadas para as configuragdes com atributos de normalizagdo
corroboraram com os resultados obtidos para os comandos de testes. Isso €, houve uma melhora
no sistema tanto para a identificacao das frases quanto para o reconhecimento dos locutores,
comparando esses resultados com o primeiro experimento.

A identifica¢do do locutor para as frases de testes ocorreu de maneira assertiva para
156 das 160 amostras em todos os trés casos (sistema de reconhecimento de voz implementado
com a técnica de normalizagdo dos coeficientes cepstrais CMVN, ou WCMVN, ou STG), indice
de 97,5% de acertos.

Todas as 4 amostras de frases treinadas e enunciadas pelos proprios autores foram
corretamente identificadas nos trés sistemas. Além disso, para todos os casos constatou-se a
sensibilidade para o reconhecimento de frases pertencentes ao banco de dados que nao foram
enunciadas pelos proprios autores em 100% das ocorréncias.

As Figuras 4.18 e 4.19 apresentam graficos comparativos dos resultados obtidos nesse
experimento usando as trés técnicas de normalizacdo com o primeiro experimento para os

comandos e frases de testes, respectivamente.
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Comparacde da Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento de Voz na
sua Configuracgdo Elementar com CWMVMN, WCMVYN € 5TG - Comandos
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Figura 4.18 - Graifico de eficiéncia do sistema para CMVN, WCMVN e STG
- comandos de testes.

Comparacao da Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento de Voz na
sua Configuragdo Elementar com CMVN, WCMVN e STG - Frases
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Figura 4.19 - Grafico de eficiéncia do sistema para CMVN, WCMVN e STG
- frases de testes.

A investiga¢ao conduzida neste experimento acerca da melhor técnica de normalizagao
utilizada no sistema concluiu que os melhores resultados foram apresentados usando-se STG.
Os resultados obtidos para as técnicas CMVN e WCMVN foram satisfatérios e concordantes

com as pesquisas conduzidas por Alam et al. (2011) e Zheng et al. (2006).
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4.4.5 Experimento 05 — Ensaio do Sistema Composto dos Melhores Atributos

Os quatro primeiros experimentos realizados nessa pesquisa permitiram identificar se
houve aperfeicoamento do sistema de reconhecimento de voz com o uso de ferramentas como:
deteccdo de voz ativa (VAD); coeficientes dinamicos (DDC e SDC); e técnicas de normalizagao
dos coeficientes cepstrais (CMVN, WCMVN e STG). Além disso, os resultados apontaram
quais dentre as técnicas utilizadas para incrementar propriedades dindmicas aos coeficientes
cepstrais e técnicas de normalizagdo apresentaram melhor rendimento para as tarefas de
identificacao dos comandos e frases de testes e de reconhecimento do locutor.

Este experimento estuda o sistema de reconhecimento de voz que retine as melhores
técnicas e ferramentas utilizadas nos experimentos anteriores para avaliar se usando essas
técnicas agrupadas o sistema apresentara melhor performance que aqueles ja estudados nessa
pesquisa.

Para esse experimento, o sistema foi configurado utilizando-se: detec¢ao de voz ativa
(VAD); a técnica MFCC para extragdo das propriedades acusticas dos sinais de fala e obtencao
dos coeficientes cepstrais estaticos; Shifted-Delta Coefficients (SDC) que incorpora as
propriedades dindmicas dos sinais de fala aos vetores acusticos; STG como técnica de
normalizacdo dos coeficientes cepstrais estaticos e dindmicos; e a técnica Quantizagdo Vetorial
para classificacao e reconhecimento de padrdes.

O limiar das distancias Euclidianas que define o reconhecimetno do locutor foi usado
nesse experimento com valor igual a 3,2. Este valor foi encontrado experimentalmente nessa
pesquisa apds analisar os experimentos 3 e 4 cujos sistemas continham atributos dindmicos e
de normalizacao respectivamente. Para comparagdo de resultados, este valor foi mantido em
ambos os experimentos, e serd novamente usado nesse estudo, em particular.

As Tabelas 4.31 a 4.33 apresentam os resultados do sistema de reconhecimento de voz
em estudo obtidos para 2 comandos de testes por individuo. Foram analisados os mesmos

comandos apresnetados nas tabelas dos Experimentos 1 e 2.
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Tabela 4.37 Resultados do Experimento 05 — Comandos de Testes (Ind. 1-2-3)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de
voz as codewords (distor¢ao VQ)
Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
Q
3
< | o o | 2 2
Comandos de 7 3 % = = g
L Treinamentos 2 = S 2 LR .S
ocutor o 2 2 Q £ g Acertos
(Ind.) l 2 5 A .% S
> = >
= 8}
=
Elo 0,960 | 1,396 | 4,069 | 4,056 | 4,161 3,821 v
Sinestesia 0,837 | 1,277 | 4,133 | 4,208 | 4,014 | 4,569 4
1 Terapéutico 1,411 | 1,873 | 3,917 | 4,036 | 4,194 | 4209 | v
Cosmologia 1,309 | 1,419 | 3,945 | 3,969 | 3,801 | 4,118 v
Cruzeiro 1,284 | 1,515 | 4,215 | 4,168 | 4,082 | 4,148 4
Elo 4,273 | 3,950 | 1,401 | 1,189 | 3,712 4,023 4
) Descanso 4,681 | 3,926 | 0,824 | 1,705 | 3,878 | 3,953 v
Natureza 4303 | 4,076 | 1,149 | 1,957 | 3,921 | 3,841 v
Endorfina 3,982 | 3,995 | 1,735 | 1,184 | 3,915 | 4,145 v
Musicalidade 4,437 | 4,406 | 1,282 | 1,199 | 4,036 | 3,994 v
Elo 4,895 | 3,975 | 3,637 | 3,700 | 1,273 1,251 v
Insoélito 4,457 | 4,124 | 3,844 | 3,935 | 1,617 1,122 v
3 Multipotencialidade 4,494 | 4,040 | 3,653 | 3,684 | 1,390 | 1,375 v
Poesia 3,940 | 4,056 | 3,819 | 3,744 | 0,862 1,014 v
Rudimentar 4,175 | 4,827 | 4,070 | 3,806 | 1,404 0,848 v
Elo 3,500 | 3,952 | 3,941 | 4,744 | 3,847 4,097 v
Genealogia 3,434 | 3,688 | 4,279 | 4,179 | 3,922 | 4,868 v
4 Organico 3,689 | 3,889 | 4,356 | 4,210 | 4,299 4,306 v
Evolucionismo 3,719 | 3,713 | 4,253 | 3,985 | 3,846 | 4,033 v
Herbaceo 4,102 | 4,074 | 4,234 | 4,201 | 4,263 4,724 v
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Tabela 4.38 Resultados do Experimento 05 — Comandos de Testes (Ind. 4-5-6)

Comandos de Testes - Distancia do sinal de
voz as codewords (distor¢do VQ)

Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
s £
Locutor CorTlandos de 'g o E‘D § g §
(Ind.) Treinamentos 557 o é | g . § % Acertos
i < 8 n E‘ A
Elo 4,086 | 3,674 | 4,031 | 3,692 | 3,975 | 4,098 v
| Sinestesia 3,931 | 3,739 | 3,623 | 3,851 | 3,839 | 4,271 v
Terapéutico 3,826 | 3,933 | 4,025 | 4,453 | 4,120 | 4,169 v
Cosmologia 3,695 | 4,047 | 3,562 | 3,928 | 3,900 | 4,205 v
Cruzeiro 3,825 | 3,986 | 3,943 | 3,858 | 4,204 | 3,978 v
Elo 3,942 | 4,021 | 4,659 | 3,980 | 3,742 | 4,347 4
Descanso 4,202 | 3,934 | 4,326 | 4,256 | 4,227 | 4,045 4
2 Natureza 4,154 | 3,991 | 4,128 | 4,137 | 4,396 | 3,911 4
Endorfina 4,000 | 4,296 | 4,056 | 4,275 | 4,148 | 4,297 v
Musicalidade 4,616 | 4,148 | 4,962 | 4,235 | 4,169 | 4,165 v
Elo 4,014 | 4,112 | 4,341 | 4,027 | 4,047 | 4,088 v
Insolito 4,286 | 4,363 | 4,425 | 4,259 | 4,251 | 4,373 v
3 Multipotencialidade 4,255 | 4,422 | 3,962 | 4,432 | 3,949 | 4,145 4
Poesia 4,400 | 3,940 | 4,303 | 3,864 | 4,106 | 4,128 4
Rudimentar 4,267 | 4,064 | 4,216 | 4,867 | 4,350 | 4,238 v
Elo 1,413 | 0,711 | 4,189 | 3,983 | 3,859 | 3,907 4
Genealogia 2,195 | 1,721 | 3,650 | 3,720 | 3,686 | 4,261 4
4 Organico 1,637 | 1,090 | 4,173 | 3,798 | 3,925 | 4,110 v
Evolucionismo 1,497 | 1,269 | 4,099 | 3,846 | 3,367 | 4,052 4
Herbaceo 1,856 | 1,184 | 3,716 | 3,738 | 4,075 | 3,958 v
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Tabela 4.39 Resultados do Experimento 05 — Comandos de Testes (Ind. 7-8)

Comandos de Testes - Distancia do sinal
de voz as codewords (distor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
Comandos de g o o S
Locutor Treinamentos % 'z 8 g=
(Ind.) i 3 £ 5‘ C%Q Acertos
Elo 4,196 4,230 3,965 4,148 v
Sinestesia 4,099 3,959 4,193 3,872 v
! Terapéutico 4,205 4,381 4,084 3,917 v
Cosmologia 4,155 4,121 3,949 3,974 v
Cruzeiro 4,197 4,309 3,705 3,902 v
Elo 3,602 3,893 4,053 4,330 4
Descanso 3,934 4,118 4,354 3,948 v
2 Natureza 3,507 3,719 4,166 3,883 4
Endorfina 3,757 3,771 4,191 4,326 v
Musicalidade 3,909 4,107 4,180 4,039 v
Elo 3,957 4,085 4,156 4,181 4
Insolito 4,210 3,963 4,114 4,179 4
3 Multipotencialidade 3,995 3,843 4,499 4,502 v
Poesia 3,928 3,677 4,780 4,000 v
Rudimentar 4,185 4,056 4,083 4,043 v
Elo 4,390 4,184 3,713 3,810 v
Genealogia 4,174 4,063 3,789 4,080 v
4 Organico 4,422 4,108 3,948 3,798 v
Evolucionismo 4,281 4,264 4,140 3,941 v
Herbaceo 4,542 4,379 3,848 3,976 v

A configuragdo do sistema de reconhecimento automatico de voz utilizando os
atributos deteccdo de voz ativa (VAD), Shifted-Delta Coefficients (SDC), e STG (Short-Time
Gaussianization) além das técnicas MFCC e VQ obtiveram resultados superiores a qualquer
outra configuracdo testada neste trabalho.

Os resultados dos comandos de testes apontam para uma melhora com relagdo a

configura¢do elementar do sistema em 5,18% para identificacdo assertiva de locutores, em
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20,83% com relagdo a capacidade de reconhecer um comando do banco de dados e em 10%
para identificacdo simultanea do locutor e do comando por ele enunciado.

As Figuras 4.20 e 4.21 ilustram a comparagdo dos resultados da configuragdo
elementar com o sistema composto dos atributos VAD, SDC e STG para as palavras
“Sinestesia”, treinada e testada pelo Individuo 1 e “Organico”, treinada pelo Individuo 4 e

testada pelo Individuo 8.

Resultados Experimento 05 - Comandos de Testes
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Figura 4.20 - Comparacio de resultados do Experimento 01 com o Experimento 05 para
a palavra “Sinestesia”.
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Figura 4.21 - Comparacio de resultados do Experimento 01 com o Experimento 05 para
a palavra “Organico”.
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Os resultados do sistema de reconhecimento de voz desse experimento para as frases

de estdo apresentados nas Tabelas 4.34 a 4.36.

Tabela 4.40 Resultados do Experimento 05 — Frases de Testes (Ind. 1-2-3)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)

Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3
~ Seu sonho é tio “Ser feliz sem
3 . L.
= ; ~ | “Felicidade s6 ¢ ; ; i
= Frases de palpavel ~ qudo real d mOEIV(.) ¢ mais
5 ) d ca quando | ayténtica forma
8 T grande sua . ” t Acertos
5 reinamento vontade de compgrtllhada de felicidade”
e . (H. David Thoreau) (Carlos Drummond de
— realiza-lo Andrade)
Seu sonho ¢ tao palpavel
1 quao grande sua vontade 1,280 4,655 4,234 v
de realiza-lo
5 “Tudo o que voce precisa
¢ de amor” (John Lennon & Paul 3,816 1,761 37799 v
McCartney)
3 “Felicidade s6 ¢ real
quando compartilhada” 4,298 4,364 2,092 v
(H. David Thoreau)
“Poesia, beleza, romance
4 | € amor. Por estas razoes P
continuamos  vivendo” 3,513 5,579 4,712
(Robin ~ Williams, Death  Poets
Society)
Tabela 4.41 Resultados do Experimento 05 — Frases de Testes (Ind. 4-5-6) (continua)
Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
- . q “Liberdade, ?Neu 501111}0 613 “Saber como pensar
é rases de Igualdade e aoNpa pave toma a pessoa muito
5 Treinamento Fraternidade” | 9443° mais capaz do que | Acerqog
= l (Lema da | grande sua | aquele que apenas sabe
3 Revolugao vontade de | o que deve pensar” (Neil
— Francesa) realiza-lo deGrasse Tyson)
Seu sonho ¢ tao palpavel
1 quao grande sua vontade de 3,767 3,629 3,819 4
realiza-lo
) “Tudo o que vocé precisa é
de amor” (John Lennon & Paul 4,563 5’952 53305 v
McCartney)
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Tabela 4.42 Resultados do Experimento 05 — Frases de Testes (Ind. 4-5-6) (conclusiao)

Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)

Ind. 4 Ind. 5 Ind. 6
z “Liberdade, S~eu SOHI}O ¢ | “Saber como pensar
) Fliases de Igualdade e tao~palpavel torna a pessoa muito
5 Treinamento Fraternidade” | 444° mais capaz do  que | Acertos
5 l (Lema da | grande sua | aquele que apenas sabe
3 Revolugdo vontade de | o que deve pensar” (Neil
- Francesa) realiza-lo deGrasse Tyson)
3 “Felicidade s6 ¢é real
quando compartilhada” (H. 4,255 4,969 4,475 v
David Thoreau)
“Poesia, beleza, romance e
4 | amor. Por estas razdes
continuamos vivendo” 2,149 4,419 3,948 v
(Robin  Williams, Death  Poets
Society)
Tabela 4.43 Resultados do Experimento 05 — Frases de Testes (Ind. 7-8)
Frases de Testes - Distancia do sinal de voz as
codewords (distor¢do VQ)
Ind. 7 Ind. 8
g Frases de “Poesia, beleza, romance
8~ . “Tudo o que voc€ precisa | ¢ amor. Por estas razdes
§ l:é/ [retnamento ¢ de amor” (John Lennon & | continuamos  vivendo” | Acertos
= l Paul McCartney) (Robin  Williams, Death Poets
Society)
Seu sonho ¢ tdo palpavel
1 qudo grande sua vontade 4,352 4,173 v
de realiza-lo
“Tudo o que vocé
2 precisa é de amor” (John 3,347 4,521 v
Lennon & Paul McCartney)
“Felicidade s6 ¢é real
3 | quando compartilhada” 3,860 4,790 v
(H. David Thoreau)
“Poesia, beleza,
romance € amor. Por
estas razoes 4210 3,506 v
4 continuamos  vivendo”
(Robin Williams, Death Poets
Society)

Os resultados para as frases de testes analisadas para o sistema de reconhecimento de

voz implementado com as técnicas VAD, SDC, STG, MFCC e VQ apresentaram resultados
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similares aos analisados para as técnicas de normalizagdo, com 97,5% de indice de assertividade
para identificagcdo dos locutores, 100% de reconhecimento das frases treinadas e enunciadas
pelos proprios autores durante a fase de testes e 100% de reconhecimento das frases do banco
de dados quando essas eram enunciadas por outros individuos que nao as treinaram.

As Figuras 4.22 e 4.23 apresentam os graficos comparativos entre a configuracio
elementar do sistema e a configuragdo em estudo nesse experimento, para comandos e frases

de testes, respectivamente.

Comparacdoda Eficiéncia doem sua Configuracdo Elementar com a
Congregacdo dos Melhores Atributos do Sistema - Comandos

[ I ST Y
[ R e T e Y e Y e
FEE RS

dent#icacao do Locutor Sensibilidade para dentFicacao do Locutor &
Reconhecimento do ComandoyFrase
Comandaoy Frase

B Comandos [Conf. Elementar) B Comandos [Melhores Atributos)

Figura 4.22 - Graficos de eficiéncia da configuracio robusta do sistema - comandos de testes.

Comparacdo da Eficiéncia do Sistema de Reconhecimento de Voz na
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Figura 4.23 - Graficos de eficiéncia da configuracdo robusta do sistema - frases de testes.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento da presente pesquisa abrangeu uma revisao do estado da arte
acerca das ferramentas usuais em sistemas de reconhecimento automatico de voz,
especificamente daquelas que simulam o mecanismo de percep¢ao da fala humana sob o
enfoque de sintetizar um programa computacional para captar, digitalizar, processar sinais de
fala, extrair suas propriedades actsticas e os classificar em um contexto linguistico, com
objetivo de identificar locutores e as suas locugdes.

A modelagem da plataforma de reconhecimento de voz mostrou-se util por sua
versatilidade em termos operacionais e de velocidade de processamento, diligenciando os
experimentos conduzidos neste estudo.

A escolha das técnicas Mel Frequency Cepstral Coeficcients (MFCC) e Quantizacao
Vetorial para integrarem o sistema de reconhecimento de voz em estudo se deu pela robustez,
eficiéncia e facil implementacao das mesmas. Além disso, essas técnicas tém alta repercussao
no meio cientifico, sendo vastamente abordadas em pesquisas atuais correlacionadas a este tema
e apresentando resultados com relevancia significativa para o ambito de reconhecimento de
VoZ.

Particularmente, MFCC apresentou grande capacidade de extra¢do das propriedades
acusticas contidas nos sinais de fala em funcdo da utilizagdo de uma escala que tenta reproduzir
o aparelho auditivo humano (escala Mel). Quantizagao Vetorial mostrou-se uma técnica versatil
com capacidade de comprimir dados dos vetores acusticos para criacdo de bancos de dados, e
o emprego do algoritmo LBG proporcionou 6timo desempenho em termos de tempo de
processamento do sistema. A adesdo de novos vetores acusticos ao banco de dados levou em
média cerca de 2 segundos, ao passo que a analise de similitude entre os vetores de teste com
aqueles presentes no banco de dados levaram em média, aproximadamente 7 segundos.

Os resultados obtidos referentes a eficiéncia do sistema desenvolvido, quanto a sua
capacidade de identificacdo do locutor e de suas enunciagdes, corroboraram para a excelente
avaliagao das técnicas MFCC e Quantizagao Vetorial para extragcdo das propriedades acusticas
e classificagdo e reconhecimento de padrdes, respectivamente. Estas técnicas operando de
maneira isolada, isto ¢, sem a utilizacao de atributos de detec¢do de voz ativa, de normalizacao
ou dindmicos, obtiveram um indice de reconhecimento do locutor de 91,19% para comandos

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

A incorporacao da ferramenta de deteccdo de voz ativa com intuito de segregar partes
vocalizadas do sinal de dudio de partes ressoantes e silenciadas apresentou resultados sutilmente
superiores aos obtidos para a configuracdao elementar do sistema (usando apenas as técnicas
MFCC e VQ), ainda que esta técnica seja usual para ambientes ruidosos. Este sistema, que fora
confeccionado com as metodologias STE (Short-Time Energy) e ZCR (Zero Crossing Rate)
apresentou uma capacidade de identificagdao de locutores de 92,37% para comandos de testes e
93,12% para frases de testes. E nesta configuracdo, os indices de reconhecimento do comando
ou frase mantiveram-se os mesmos para a configuracao elementar do sistema.

O uso dos Delta-delta Coefficients (DDC) e dos Shifted-Delta Coefficients (SDC)
também aprimoraram o sistema agregando coeficientes dindmicos aos coeficientes cepstrais
estaticos. Houve uma melhora tanto para identificagdo dos locutores quanto para
reconhecimento de suas enunciagdes. Usando-se DDC, o sistema fora capaz de identificar
assertivamente o locutor em 94,56% para os comandos de testes e em 94,37% para as frases de
testes. Utilizando-se SDC, os resultados foram ainda mais expressivos, com o indice de
identificacao de locutores para 95,5% dos casos dos comandos de testes € 95,62% das frases de
testes. Para ambos, o indice de reconhecimento tanto do comando quanto das frases de testes
enunciadas pelos proprios autores foi de 100%. Associa-se este ganho nos resultados como
reflexo das caracteristicas cepstrais dinamicas combinadas ao comportamento prosodico
conseguido usando-se a técnica SDC.

Da mesma maneira, constatou-se que o uso de ferramentas de normalizacio
incrementou de maneira favoravel o sistema de reconhecimento de voz, melhorando seus
resultados. A investigagc@o constatou que dentre os trés métodos em analise, CMVN, WCMVN
e STG, este ultimo apresentou os melhores resultados, apresentando um indice superior de
acertos, comparando-se com os outros atributos estudados. Este método apresentou 94,43% de
identificacdo do locutor para os comandos de testes, e 97,50% para as frases de testes. Além
disto, o sistema implementado com STG foi capaz de reconhecer, em todos os casos, comandos
e frases gravados e enunciados por seus proprios autores. Os 6timos resultados apurados quanto
ao uso de STG sao atribuidos ao fato desta técnica modificar a distribui¢cdo dos vetores acusticos
em um curto periodo de tempo, para seguir uma distribuicao referencial ou padrio.

A combinagdo dos atributos que apresentaram os melhores indices de reconhecimento
com as técnicas MFCC e VQ aprimoraram ainda mais o sistema. Tal configuracdo congregou

as ferramentas VAD, SDC e STG a configuragdo elementar. Os resultados obtidos
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demonstraram que o uso de diferentes atributos para deteccdo de voz ativa, adicdo de

propriedades dinamicas aos coeficientes cepstrais e normalizacdo de vetores acUsticos

aumentaram a eficiéncia do sistema. Em comparagdo com o uso apenas das técnicas MFCC e

VQ, a identificag@o de locutores aumentou 5,18% para comandos de testes e 5% para frases de

testes. E em termos de reconhecimento dos comandos e frases enunciados pelos proprios

autores, este resultado aumentou 10% em ambos os casos.

Em uma perspectiva geral, as seguintes conclusdes foram auferidas quanto aos

resultados obtidos:

1.

O sistema apresentou resultados solidos quanto a capacidade de identificagao
correta do locutor, para todas as configuracdes testadas, mostrando-se
altamente capaz de realizar esta tarefa;

Comandos e frases treinados e enunciados por seus proprios autores
apresentaram elevado indice de acertos para a configuracdo elementar e com
deteccdo de voz ativa, mas apenas os sistemas implementados com atributos
dindmicos, de normalizagdo e para a condi¢do utilizando o conjunto dos
melhores atributos, o indice de assertividade foi de 100%;

Notou-se que o sistema apresenta maior eficiéncia de reconhecimento para as
frases (locugdes de maiores duragdes) do que para os comandos, ainda que esta
diferenca seja sutil. Tal fato pode ser explicado em fun¢do das sentengas
apresentarem maior quantidade de pronunciagdes, particularizando para o
sistema a voz e a locucao de cada individuo, ainda que, por serem compostas
de maiores variabilidades, estas sdo mais propicias a diferenciagcdes durante os
periodos de gravacdes de treinamentos e testes;

A utilizagdo da técnica VAD, ainda que atribuida ao sistema operando em
ambientes de ruido controlado, mostrou-se vantajosa, eliminando regides
ruidosas e ressoantes;

O uso de atributos dinamicos conjugados aos coeficientes cepstrais melhorou
consideravelmente o sistema. Com o uso destas ferramentas, ndo s os indices
de reconhecimento foram aprimorados, mas também os de reconhecimento das
locugdes. O modelo SDC sobressaiu-se sobre o modelo DDC;

Da mesma maneira, os atributos de normalizagdo usados sobre os vetores
acusticos 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 normalizagdo CMVN. No
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entanto, a transforma¢do da distribuicdo dos vetores acusticos para uma
distribuicdo padrao através da ferramenta STG melhorou ainda mais o sistema,
alcangando inclusive, os melhores indices dentre todos os atributos
experimentados;

Observou-se através de uma grande quantidade de avaliagdes que se faz
necessario a flexibilizagdo do limiar adotado para identificagdo dos locutores,
a depender do tipo de atributo utilizado no sistema. Para os sitemas com a
configuragdo elementar ou aqueles implementados com as técnicas VAD e
CMVN, o valor do limiar das distincias Euclidianas adotado para
reconhecimento do locutor foi igual a 5. Para os demais sistemas, utilizou-se o
valor para este limiar igual a 3,2, valor encontrado experimentalmente nessa
pesquisa;

Além da solidez quanto a identificagdo do locutor, o sistema mostrou-se
sensivel a altura das vozes daqueles que pronunciavam as frases e comandos,
mostrando-se capaz de discernir o género do locutor. Os resultados foram
robustos para esta caracteristica;

Os resultados apurados permitiram a conclusdo que em geral, os sistemas de
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 condi¢dao do conjugado dos
melhores atributos em estudo;

E, finalmente, observou-se que para as situacdes em que individuos que
treinaram o sistema enunciavam comandos ou frases do banco de dados, mas
que nao de sua autoria, os sistemas apresentaram-se mais sensiveis a
identificacdo do locutor, uma vez que as menores distincias Euclidianas
encontradas nessas situagOes sdo 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 que fora

testado.
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5.1 Trabalhos Futuros

Sugere-se para pesquisas futuras e complementares a esta desenvolvida, a
experimentacao do sistema robusto construido em ambientes ruidosos, determinando a efetiva
contribuicdo da técnica VAD, examinando assim, se esta possa ter um efeito superior aos
demais atributos. Além disto, recomenda-se o uso de maiores corpora, ¢ de uma maior
quantidade de individuos voluntarios para a realizacdo das fases de treinamento e de teste,
verificando assim, se com um maior numero de locucdes e vetores actisticos ocupando o espago
vetorial gerado para cada experimento, o sistema apresentara os mesmos indices de
reconhecimento. E interessante ainda, o estudo da comparagio entre diferentes técnicas de
extracdo das propriedades acusticas, como LPC e PLP com MFCC, assim como de GMM e

HMM com Quantizagao Vetorial.
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