CAPITULO |

INTRODUCAO AO RECONHECIMENTO AUTOMATICO DA VOZ

1.1 GENERALIDADES

O reconhecimento automético da voz (RAV) e o reeocimento automatico do locutor (RAL), tém
alcangado resultados bem satisfatérios, com o enéscaumento da capacidade computacional tanto em
velocidade de processamento digital quanto em miarhor

O RAL é executado em duas seqiiéncias de operagiescdo das caracteristicas da voz do locutor,
gue busca obter impressfes do locutor que sejarnies a ele, e o reconhecimento de padrbes, upoa la
separagdo entre os padrbes verdadeiros e falsbierdtura existente, registra duas formas de serfaeste
reconhecimento”

» Identificacdo do locutor. Procura-se dentre os N locutores aquele que seerafédocucao de teste. O
universo do nimero de decisGes é do tamanho doroldsepopulagdo. A identificacdo ainda pode ser
feita: com rejeicdo ou sem rejeicdo

»  Verificag&o do locutor. Objetiva aceitar ou néo a identidade pretensam®autor de teste. Dois tipos de
erros podem ocorrer: falsa aceitacdo ou falsacé@geiDiferentemente da identificacdo, neste pracess
existem somente duas decisdes: é ou ndo o locetdadeiro. A probabilidade de um certo erro acamtec
dependera do limiar de decisdo escolhido; se o mésnalto, uma falsa aceitacdo sera menos prowde/el
acontecer do que uma falsa rejeicdo. Qual do elo@ss ocasionard um custo maior? Certamente a falsa
aceitacdo, que permitird o acesso de um pessaaarem um ambiente de seguranca, por exemplo.

No RAV consegui-se obter bons resultados quandinass treinados pelo modelo nao sdo ruidosos.

Uma grande parte desta area esta voltada parseovidd@mento de algoritmos que procuram simular
atividades orgénicas. Assim, basicamente o RAVyssimular a audigdo humana. Contudo, existe ugolo
caminho que os sistemas de reconhecimento contéamgus terdo de seguir até alcancar um sistema
competitivo com o da percepcdo humana. A distaegistente entre estes dois sistemas € ocasionaila ba

camente pela:



e Falta de um conhecimento especifico das caradtedstia voz, 0 que gera assim algoritmos inefieent
para o reconhecimento. Com base em varios trabalpode-se dizer que a taxa de reconhecimento em
certas situacdes ndo atinge resultados o6tirhe%:

* Falta de qualidade do meio de comunicacdo entrentem e a maquina, agregada a inexisténcia de um
algoritmo robusto contra o ruido, etc.

Mesmo sendo a voz complexa em sua constituicdo,de&a de ser um meio natural de comunicacéo

e uma forma de socializar os seres humanos. Devihkia realidade, o mercado passou a exigir uesaante

“ humanizacéo” das rela¢des entre 0 homem e aimg@qle modo a tornar o ambiente de trabalho naisal.

Isso, criou a necessidade de investigar as caigtittas da voz, as possibilidades de identifisael@ua relagéo

com a percepcao da fdfa.

O primeiro passo nessa investigacdo é fazer cono goeputador reconheca padrdes apresentados em
sua entrada e gere, assim, em sua saida resulatisfatorios. Atualmente, as pesquisas em recanbato

tém utilizado trés modelos: HMM (Hidden Markov Mxsl - Modelos de Markov Escondidos), RNA (Rede

Neural Artificial) e HMM / RNA ( Modelo Hibrido).

1.2 HMM

A modelagem mais flexivel e que tem conseguido wsenhpenho satisfatério no reconhecimento
automatico da voz é ainda o HMM. Tal modelo é umdguina de estados finitos que muda de estado ema v
cada unidade de tempo. Sua representacao € baseadaa cadeia de Markov ndo observavel e num gtapo
processos aleatdrios que podem ser diretamentalasedique representam a variabilidade acusticamknfa
modelado. A principal diferenca em relagéo a cadeidMarkov é que ao entrar em um estado, a mageirea
um vetor acustico com uma determinada probabilidBdea que o HMM possa ser utilizado no reconhatione
da voz, séo feitas suposicdes que sdo necessanas,serd visto no decorrer do compéridio.

O HMM é definido e representado como a jungéo de plmcessos estocasticos: a seqliéncia de estados
do HMM, modelando @strutura temporal da voz, e um conjunto de processos de saida dadoss que
modela agaracteristicas acusticaslo sinal de voz.

A estrutura temporal da voz é caracterizada peiahiidade do tempo de prondncia das locucbess du
mais repeticdes raramente possuem o mesmo temgardedo, ocasionando assim um descasamento entre a

locucéo de teste e a dos padr6es armazenados.



No modelamento acustico do sinal de voz, é supmatocada vetor acustico é descorrelacionado de
seus vizinhos. Esta suposicdo ndo € completamentiadeira, porque a inércia dos érgdos que comstit
trato vocal produz o efeito da coarticulagdo qsegsra a correlagéo entre estimativas espectissivas-'?

Um dos beneficios de usar este modelo no reconkatimda voz € que ele elimina uma completa
caracterizacdo acustica de uma elocucédo a ser atlzdebe inicializado de forma adequada, o HMM ézale
auto-organizar os dados acusticos em um modeldfisajivo e eficiente. Além do mais, os estadosude
modelo tentam aproximar os fendmenos acusticotodagio?

A operacdo como HMM é dividida em trés fases:

e Treinamento - O conjunto dos parametros acusticos do sinal de v @mbém chamado de seqiiéncia das
observac8es, é modelado de acordo com a variaggmtal da voz.

 Reconhecimento -No reconhecimento de palavras isoladas, a pakwer reconhecida devera possuir a
maior verossimilhanca dentre aquelas pertencentegamo vocabulario.

» Operacao -Apos validado, o0 modelo esta em condi¢des par fazeconhecimento automatico.

Apesar do HMM, no estado da arte, ser 0 método ntdizado no reconhecimento da voz possui
algumas deficiéncias, conforme sera observado corde deste compéndio. Isso sugere que outroslogtou

combinagdes com outros métodos possam aumentaemgenho de reconhecimefto.

1.3 REDE NEURAL

Inspirada na estrutura biolégica do cérebro e mopootamento das células nervosas, a comunidade
cientifica concebeu um modelo computacional a ipé#gielementos simples de processamento que, n for
analoga aos neurdnios bioldgicos, realizam pequésnadas especificas, estdo macicamente interlgyado
operam em paralelo. Tais modelos, embora concegoi@mte ilimitados, encontram restricdes na
implementacao, devido ao volume de processameqterelo e 0 atual estagio da tecnologia de “hardiwdos
computadores.

Quais as vantagens e desvantagens de um compuotadaelagdo ao cérebro humano? A capacidade
aritmética computacional é bem superior mas difereante do cérebro, o computador ndo consegueaptaad
as variacfes provocadas por estimulos externds, éjs nao possui a capacidade de “aprender”. featar
suprir esta deficiéncia séo utilizadas redes neamificiais®

Qual a diferenca entre a rede neural e os compgsdoonvencionais? Para melhor entender a

computacdo de uma rede neural é importante prinminhecer como um computador convencional, serial,



processa a informacdo. Um computador serial tenprouessador central que pode enderecar uma linha de
memdria onde os dados e as instrucfes estdo arac@mes computacdes sao realizadas por um prdogssa
que lé e executa as instrugdes, salvando os réssltam um local especifico da memoéria. Em um sestegnial
(como também pode acontecer no paralelo) os passgsutacionais sdo deterministicos, sequencidigieds,

e o estado de uma dada variavel pode ser utilizaglouma outra operacdo. Em comparacao, as redesse
artificiais ndo sdo necessariamente deterministi@® possuem um processador central complexo e sim
simples unidades de processamento. N&o executémncidss programadas; respondem em paralelo aodesode
de entrada apresentados. Ndo existem separac@casniiemorias enderegaveis para armazenamentaae da
Na verdade, a informacéo esta contida em todostada@s ativos da rede.

Em que situacao a rede neural podera ser utilizadatamente? Para capturar associacdes ou descobri
regularidades dentro de um grupo de modelos; ondduone, nimero de variaveis ou a diversidadedda®s
€ muito grande; onde as rela¢des entre as varid@eivagamente entendidas; onde as rela¢des $é&zisdife
serem descritas adequadamente com as aproximamdencionais®

Quais sao as suas vantagens sobre as técnicasicmmaes? Dependendo da natureza da aplicagcéo e
da arrumacéao interna dos dados dos modelos, @odsperar que a rede treine melhor os dados. piisa-ae
em problemas onde as relacbes sédo completamer@midas ou ndo-lineares. A RNA fornece uma anélise
alternativa para as técnicas convencionais quéredoentemente limitadas pela caracteristicas alenalidade,
linearidade, independéncia de variaveis, etc. eamfato da RNA capturar muitos tipos de relac@essuario
consegue modelar facilmente certos fendbmenos queutte modo poderiam ser dificeis ou impossiveis de
serem modelados.

Por que utilizar as redes neurais no reconhecinattimatico da voz? Devido ao fato do problema de
reconhecimento automatico ser, basicamente, umlggnabde reconhecimento de padrbes, razdo pela qual,
muitos pesquisadores as tem aplicado.

Assim como o HMM, a rede neural possui deficiéncikera aumentar o grau de acerto, terdo que ser

feitas combinaces com outros métodos de reconkatirh

1.4 MODELOS HIBRIDOS
Para suprir as deficiéncias encontradas no modelMarkov escondido continuo e na rede neural
artificial, foi criado um modelo resultante da donacdo dos dois, o modelo hibrido. Neste modeldlvid/ é

utiizado para o modelamento temporal da sequéacia RNA é utilizada para introduzir no modelo a



informacdo contextual, que ndo encontra-se presentéMM. Assim sendo, consegue-se uma melhoriaxa t

de reconhecimentd.

1.5 OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho teve por objetivo inicial fazer ucaanparacdo entre o desempenho da Rede Neural e do
HMM, procurando encontrar as limitacdes destes dumdelos para uma posterior implementacdo do modelo
Hibrido. Para realizar a comparagéo, foram utiizads palavras usadas na tese de mestrado carno dliso
de Técnicas Neurais para o0 Reconhecimento de BRaliwilependentes do Locutor” e na tese de graduaga
o titulo “Comparacédo entre os Modelos de MarkowoBdidos Cominuos e as Redes Neurais Atrtificiais no

Reconhecimento de Voz”, quais sejdiga, pare, grave, pausa avance siga, volte, desliga ejete e apague

1.6 DIVISAO DO COMPENDIO

Este compéndio € composto de sete capitulos. Ouapi tem por objetivo introduzir o leitor no
conhecimento dos modelos que serdo apresentadasapitslos seguintes. No Capitulo Il abordamosrésto
relevantes do pré-processamento. No capitulofdlté uma descricdo do modelo HMM e de suas hipéteso
capitulo 1V é feita uma descricdo da Rede Neural.chipitulo V s8o mostrados os sistemas implemestad
utilizando-se os trés modelos. No capitulo VI s@mstrados os resultados alcancados nos trabalheseleO

Capitulo VIl apresenta a concluséo e propostas pesquisas futuras.



CAPITULO II

ATRIBUTOS UTILIZADOS RAV

Neste capitulo pesquisou-se 0s atributos utiliszado RAV. A estimacdo desses atributos procura
eliminar as redundancias dos sinal, dessa formautitzada menos memoria, mas, sempre levando em
consideragdo a informacao minima necessaria paesgamhecimento. O discriminante de Fisher foi zdilio

como ferramenta para eliminar essas redundanommsndo a representacdo mais concisa.

2.1-CONCEITOS BASICOZ°*

A Figura 2.1 mostra um modelo de sistema genégo@donhecimento de padrées, utilizado na maio-

ria dos sistemas de RAV ( Reconhecimento Automated'oz).

> Microfone > Processador de > Reconhecedor 'S

Sinais

Sinal de Voz
FIGURA 2.1: Reconhecimento Automatico da voz

A entrada de um reconhecedor de voz é compestandmicrofone e de um processador de sinais. O
microfone tem a funcéo de converter o sinal acdigim um sinal elétrico anal6gico e o processadmirtEs
analégico possui varias funcdes, entre elas podiease
» A conversao analogo-digital do sinal da voz.

* A estimacdo dos pontos terminais.
* A segmentacdo do sinal em janelas de tempo curto.
* A estimacao dos atributos da voz.

O propésito da digitalizacdo do sinal é produzisaflla uma representacéo dos dados amostdados

sinal de voz com uma relacdo sinal ruido RRS80 alta quanto possivel, em reconheciméateoz é co-

mum utilizar um valor de aproximadamente 30dB. Apa@®nversao A / D, utiliza-se um filtro de préass:

H,.=1+a,z" (2.1)



com valores tipicos para.aentre -1,0 a 4,0. A pré-énfase proporciona um gamh espectro do sinal de

aproximadamente 20 dB / dec. H& duas razdes mara atilizacao:

* As partes do sinal de voz possuem um atenuacaotedpeatural de aproximadamente 20 dB/ dec, devido
as caracteristicas fisiolégicas do sistema de g&alda voz.

» sistema auditivo € mais sensivel as freqiénciagoeno de 1KHz do espectro. O filtro de pré-énfase
amplifica esta area, fornecendo ao algoritmo umdetagem das percepc¢des mais importantes do espectro

da voz.
Depois do filtro de pré-énfase, os pontos termidaisinal de voz sdo estimados diminuindo o tempo

de treinamento e logo em seguida o sinal de vegéentado em janelas de tempo curto onde séo dstnos
atributos da voz. Dentre essas fungdes, a que tymgiis pesquisada ultimamente é a estimagdo dostas

da voz.
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FIGURA 2.2: Forma de onda da palavra Liga

2.2 ESTIMAGAO DOS ATRIBUTOS DA VOZ
A principal suposicao em muitos sistemas de psaresnto é que as propriedades da voz variam lenta-
mente com o tempo. Desse modo, muitas partes @& agustica podem ser consideradas estacionatias n

intervalo que varia entre 10 e 40ms; este interpatacteriza o tamanho da janela a ser utiliZada.

2.2.1 Janelamentg® 3% %

Utiliza-se janelas que possuam no dominio da frecja€um I6bulo principal o mais estreito possivel



uma grande diferenca de amplitudes entre o lébrileipal e o primeiro I6bulo secundario, desse modo
"fenémeno de Gibbs" (ripple em amplitude na respem freqiiéncia da janela) é amortedido.

O janelamento pode ser realizado com ou sem sugiefgoparcial entre as janelas consecutivas. A
superposi¢cdo aumentara a correlagdo entre as gareigetanto o tempo de processamento aumentard. N
reconhecimento automatico da voz, a janela de Hamiia mais utilizada, pois proporciona maior a€efa
fora da banda passante. A equacdo da janela de iHgréf

W[n]=054-0.46.cos(Ztn/N) 0<n<N (2.2)
onde N, é o nimero de amostras.

O primeiro passo para a obtencéo das caractesisétevantes do sinal de voz € a divisdo do smal e

intervalos de tempo curto, isto é, com a utilizagés janelas
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FIGURA 2.3: Janela de Hamming com 156 amostras

2.2.2 Atributos Utilizados no RAV?

Ap6s o sinal ter sido janelado, o vetor de atrisuccalculado para cada janela. Um grande nimero de
caracteristicas podem ser extraidas, para o usBM4g tais como: taxa de cruzamento de zeros, emergi

freqUiéncia fundamental da voz, Cepstrum, o Mel Ceps etc.
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2.2.2.1 Energia do Tempo Cufto
Uma das representacfes mais simples de um sinahérgia. No caso de um sinal real no tempo
dis-

discreto, x(n), a energia de tempo curto, em gérdgfinida como:

E, = ixz(m)h(n -m* Nf) @ms<M-1 (2.3)

m=-oo

onde M representa o niumero de janelas, N o nUneemebstras e Né a duracdo de cada janela.
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FIGURA 2.4: Energia de tempo curto da palavra Liga

A maior importancia de E( n ) é a medida de segarde segmentos vozeados dos ndo-vozeados, en-
tanto, a eficiéncia desse atributo depende deowéaiores:
» Sensibilidade do microfone.

e Caracteristicas de quantizacdo do conversor A / D.



* Ruido presente na gravacéo. Isto porque, a enemgiam periodo de siléncio pode variar considerasaim
te de uma condicdo para outra, desta forma essagd@s devem ser levadas em consideracdo quasihalo

de voz for é analisado.

2.2.2.2 Taxa de Cruzamento de Zeros em Tempo Curto

A taxa de cruzamento de zeros em tempo curto pEdgesinida como:

Z = miisgr{x(m)] —sgrim—1Jw(n - m) (2.4)
em que
sgn[x(n)]=1 x(n 0 ®.
sgn[x(n)]=1 x(n) <0 (2.6)
e
w(n)=1/2N @n<N-1 2.7)
=0 outros casos

onde w (n - m) é uma janela retangular com N arasstr
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FIGURA 2.5: Taxa de cruzamento de zeros em tempato da palavra Liga

A taxa de cruzamento de zeros é 6tima para a fibagio de sons vozeados e ndo-vozeados. Embora

o algoritmo basico para o célculo da taxa de creramde zeros requeira somente uma comparacaaeke ga
sinais de duas amostras sucessivas; a presengé&ddma conversdo A/ D ou em qualquer parte dogzsn de

digitalizacéo, diminui a eficiéncia do algoritnio.
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2.2.2.3 Cepstrum Real

A voz pode ser representada como a saida de temsidinear variante no tempo e que possui proprie-
dades que variam lentamente com o tempo. Desse, mqutincipio basico da andlise de voz, afirma quetos
segmentos do sinal de voz podem ser modelados temdo sido gerados por um sistema linear invariaote
tempo (LIT) excitado por um trem de pulsos quaségieos (segmentos vozeados) ou por um sinal @oru
aleatério (segmentos ndo-vozeadds) .

A excitagdo, e[ n ], e a resposta a impulso dotvatal,0[ n ], sdo combinadas por uma convolugéo,
originando um sinal, s[n ], no dominio do tempomo mostra:

sn = eln|©6[n] (2.8)

A resposta a impulso do trato vocal possui taniofarmacdo do locutor quanto a informacdo da
palavra, diferentemente da excitacdo glotal quesyposomente informacgdes sobre as caracteristicasdie
individuo. Esta afirmacéo é baseada na forma dio w@cal que é diferente entre os diversos locatereambém
na locugdo de diferentes fonenfaBesse modo, no reconhecimento da palavra isoladajkse cepestral é

utilizada para a remocéo das altas freqiiénciagdb,ssto €, a excitacéo glotal.

0 . +

—» f{.} =¥ Log{l.[} 0 f*{.} 72 I(n) >

s(n) w s(w) s (n) e(n)
FIGURA 2.6: Calculo do Cepstrum Real

Utilizando-se a transformada de FourigK,. }, como um operador linear, na Equacéo 2.8obse

f{s[n]}= f{e[n] DO 6[n]} = (2.9)
=f{e[n]}e f{6[n]} (2.10)
=E(w90(w) (2.11)

Aplicando o logaritmo na Equacédo 2.11, e sabendo ajlogaritmo do produto é igual a soma dos

logaritmos, tem-se:

n

s(w) = log[s{w)] = 109 { | E (w)+ 8 (w)|} (2.12)

=lddE(w)|}+ log {8 (w)]|} (2L
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sOV)+G(w) (2.14)

1.5 T ; : ;
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FIGURA 2.7: Numero de Coeficientes Cepstrum

Utiliza-se a transformada inversa de Fourier naa€ga 2.14, tem-se:

on)= F_l{g(w)}: (2.15)

=G(n)=C&(n)+G(n) (2.16)

ou seja, cepstrum representa uma operacao linedomiio daguefrency(anagrama da palavfiequency.

FIGURA 2.8: Cepstrum real da Palavra Liga
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Com o objetivo de analisar apenas os coeficientesrato vocal, aplica-se o processo ldring
(filtering no dominio da freqiiéncia) para removey I€) de G n ) e, neste caso, utiliza-se dowv-time lifter

(filtro passa baixas no dominio da freqiiéncia).

2.2.2.4 Freguéncias Formantes do Trato Vdcal

A cavidade bucal pode ser considerada um tubo wheato irregular com um numero de frequéncias
ressonantes conhecidas como formantes. Os formdapEndem do formato e das dimens@es do trato,vocal
dessa forma, esse atributo traz consigo informagflee a palavra que esta sendo pronunciada ediiaue
esta pronunciando-a. Cada formante é caracteripadauma frequéncia central e uma largura de faBa.
nimero de formantes ¢é varidvel conforme o sonmretmito a caracteristica intrinseca das vogais ague
diferenciam uma das outras parece depender prin@pée das trés primeiras freqiiéncias formantes, qu
variam na faixa de 100 Hz a 3000 Hz e sdo conhsadao: F1 , F2 e F3. Essas freqliéncias possuem a
vantagem de ndo serem afetadas pelas caracteridédeeqiiéncia do meio de transmisséo, do nivebde da
distdncia locutor / microfone, entretanto, a maidiculdade com os formantes recai na sua medié¢&o.

freqUiéncias formantes foram obtidas pelo médpstrum algoritmo que trabalha no dominio da freqiiéncia.
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FIGURA 2.9: Os trés primeiros formantes da palavra Liga

2.2.2.5 Faixa de Energia
Esta caracteristica € calculada da seguinte foRmianeiramente, o sinal de voz é dividido em quatro
partes. Em cada parte do sinal sdo aplicados dfilatos passa-faixas e em cada faixa é calcutadaergia. A

energia ja foi definida pela Equacéo 2.3.

2.2.3 Escala Mél

A escala mel baseia-se no sistema de audicdo hyrmajaosensibilidade aos sinais de voz se processa
em uma escala ndo-linear de freqiiéndiasnel é a unidade de medida de um tom, isto é nuke foeqiéncia
Unica percebida pelo ouvinte. Como referéncia,niefe a freqiiéncia de 1 KHz, 40 dB acima do lindar
audicdo do ouvido, como 1000 mels. Os outros valetbjetivos foram obtidos através de experimeotaie
pedia-se a ouvintes que ajustassem a freqiiénaa fis um tom até que a freqiiéncia percebida figsse a
duas vezes a frequiéncia de referéncia, depoisg2@sva freqiiéncia de referencia e assim por di&stas
frequéncias teriam os valores de 2000 mels, 10G£6 enassim por diante.

Para mapear a escala de freqliéncia acusticaafapescala de "percepgéans,fconhecida como escala

mel deve-se seguir a relacdo apresentada na EqRdgao

f
fiel = 2595'0910[1+ﬁ)] (2.17)
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2.2.3.1Mel CepstrunDerivado da Transformada &eurier

O Mel Cepstrunpossui uma vantagem significativa sobr€epstrum na distincdo das consoantes,
uma vez que da énfase as altas freqiénciasMb Cepstrumutiliza-se a pré-énfase para reforcar as altas
frequéncias, o que tende a aumentar o erro deigagéb, ja que nessas frequéncias o sinal éfraais’

Alguns experimentos demonstram que a percepcaaiurde algumas frequéncias ndo podem ser
individualmente identificadas, dentro de certasdaan Quando uma dessas componentes cai fora da,band
chamada de banda critica, ela pode ser identifidadealor dessa banda varia nominalmente de 10%a &%
frequéncia central do som, comegando em torno GeHiOpara as freqiiéncias abaixo de 1 KHz e aumeatan
logaritmicamente, acimd.

A percepcao de uma freqiiéncia particular é inflisalec pela energia dentro de uma banda critica.
Logo, utiliza-se filtros de banda critica para adc os coeficienteblel CepstrumCostuma-se utilizar 20 filtros
passa-banda triangulares. Esses filtros espedéaisclassificados como filtros de banda-criticagper na
pratica, devem estar efetivamente centrados saheefteqiiéncia correspondente a frequéncia de amgestr

da DFT? A frequéncia central de cada filtro de banda aiéaalculada como:

I:c,i =K fs

~ (2.18)

onde f é a freqiiéncia de amostragem e N € o nimero degasado no calculo da transformada discreta de
Fourier e ké o ponto da DFT correspondente a freqiiéncia daefgreada filtro. Para o primeiro filtro, X séo os

pontos na DFT que variam de 1 a 19:

a) areta a esquerda da freqiiéncia central K
X
FIX)=—m kEX<10 2.19
X)=%0 19)
b) a reta a direita da freqiiéncia central K
; Ki(2)
F(x)= owk(-7 Hsxs20 (2.20)

Para os filtros seguintes:

a)reta a esquerda a esquerda da freqiiéncia ciéntral
X -k(i)

F(X)=— - +1 2.21

)= w3 @21

b) reta a direita da freqiéncia central K
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+1 (2.22)

onde: X sdo os pontos da DFT pertencentes ao Kitro

K numero da DFT referente a freqiiéncia centrak,ix 20.

2.2.3.2 Mel CepstrunDerivado dos Parametros LPT

A desvantagem da utilizacdo da técnicaFderier para o céalculo dos coeficientdtel Cepstrumé o
tempo de processamento que é aumentado cerca sleveles se comparado com a andlise da predicar line
entretanto, em ambientes ruidosos os coeficieltelledos com a DFT sdo mais robustos com relag&aido.

A idéia principal da andlise da predigdo linearué @ amostra atual da voz pode ser aproximada por

uma combinacdao linear das amostras passadas. Dadmal s(n), define-se 0 modelo de predicéo limeano:

Nip
sin)= > aip(i)sln-i)+en) (2.23)
i=1
onde Nr representa o numero de coeficientes do modelcefforde predicdo), os {g os coeficientes de
predicdo linear (coeficientes do preditor) e ¢(cnerro médio quadrético (a diferenga entre orvptedito e o
valor medido).

Um modelo de filtro bastante utilizado, para o kida voz é o modelo autoregressivo. O modelo
autoregressivo representa muito bem a funcdo desfén@ncia do trato vocal para os sons vozeados nédo
nasalados, principalmente as vogais. Apesar dauttiide, desse filtro, em modelar os fonemas rdssla
fricativos, como a dificuldade de se estimar o selguformante do fonema /m/ devido ao zero proxiom,
modelos autoregressivos, sdo 0s mais utilizadass pedsquisadores, para a estimacdo das envoképastrais,
por varios motivos*®
» Exige pequena carga computacional, com a consegjgenhomia de tempo e memoria.

* Os zeros podem ser modelados por poélos, isto ézemmem z = a (| a | < 1) pode ser exatamente
representado por um namero infinito de poélos
(-az')=—
1- Z (az‘l)n (2.24)
pois para algumas solu¢des (método da autocormlagd exemplo) o filtro é garantidamente estaveé dase

minima;
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Usualmente é desnecessario acrescentar-se mags [ai® as vogais nasais, apesar dos formantess extr

em tais fonemas,

pois os formantes de alta fremj@i&m nasais possuem banda larga e consequetdéemen

tdo pouca energia que um modelamento espectradzérde menor importancia.

Além disso, os zeros tém menor importancia na peé® do som que 0s polos, pois estes determinam as

frequiéncias de ressonancia, enquanto aqueles,inapaste dos casos, apenas alteram a forma datespe

ou seja, o ouvido humano percebe melhor os picassgdectro que os vales. O efeito préatico dos zsgios

estimativa dos formantes sera de atenuar a amgliad pélos que caiam em sua proximidade.

Supde-se que no processo aleatdrio uma entradatedmente invariante, torna-se possivel estimar a

densidade de poténcia espectral da saida.

He-DH=aOmanm oS aHso- =

—> —>
x(n) y(n)
FIGURA 2.10: Funcéo de Transferéncia do Tipo "s6-de-polos”
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FIGURA 2.11: Filtros Utilizados no calculo dos coeficienteblel Cepstrum

A Tabela 2.1 mostra as frequiéncias de corte guilarde banda critica, de acordo, com a Equac®&o 2.1

TABELA 2.1: Freqiiéncias de corte e a largura de baga critica

Faixa Linear Faixa Log.
ki Filtro F c.i ki Filtro F c,i
1 100 10 11 1148 107
2 200 19 12 1318 123
3 300 28 13 1514 141
4 400 38 14 1737 162
5 500 47 15 1995 186
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6 600 56 16 2292 213
7 700 66 17 2692 245
8 800 75 18 3020 281
9 900 84 19 3467 323
10 1000 93 20 4000 372

De posse da evolucdo da energia do sinal obtidata dos filtros faz-se o calculo dos coeficiente

Mel Cepstrumutilizando a Equacéo 2.33.

K
MFCG, = ;xkco{i(k—%jﬂ (2.25)

ondei=1,2,..., M, sendo que M representa o marde coeficientes mel, exXepresenta o log-energia da saida
do k- ésimo filtro, onde k é o nimero que varid daé K (K=20).

A Figura 2.12 representa os 12 coeficieiies Cepstrundo comando liga.

FIGURA 2.12: Gréfico dos 12 coeficientetel Cepstrum da palavra Liga

2.2.4 Coeficientes Delfa
Estes parametros sé@o obtidos através das deridadpsmeira ordem de determinados atributos. Séo
utilizados para representar as mudancas dindmeaaspectro da voz e, desse modo, detectam varibgdesas

dentro do espectro. As aproximacdes mais popusies

sn)= 5 slr) =)l -1 (226
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FIGURA 2.13: Gréfico dos 12 coeficiente®elta Mel Cepstrum da palavra liga.

Os parametros de segunda ordem sdo obtidos reagdica derivada sobre os resultados obtidos na

primeira derivacgéo.

S(n) = sln) = s{n+1)- o) @27

2.3 ESTUDOS DOS ATRIBUTOS UTILIZADOS NO RA%*

Um dos problemas encontrados no reconhecimentoadedgs € a dimensionalidade da matriz dos
atributos. A técnica utilizada, nesse trabalhoapaduzir a dimenséo foi o discriminanteFisher. O emprego
desse determinante tem por objetivo verificar ai@ficia relativa de um determinado atributo emc¢édaaos
outros atributos no reconhecimento dos dez comaftides pare, grave, pausa, avance, siga, volkte eflesliga
e apague). O discriminante Hisherpode ser assim definido

_ Sz _ varianciaentre-classes
S, Vvarianciantra- classes

(2.28)

onde as classes, sdo caracterizadas pelos difemm@ndos que compdem o vocabulario utilizadobj@tiwo
desse discriminante é encontrar atributos que possima distancia entre classes alta e uma disténtcia
classes baixa. A Figura 2.14 mostra como a palbgaapode ser facilmente diferenciada da palavi@nes

utilizando o 1° coeficientl®lel Cepstrum
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FIGURA 2.14: Com a utilizagdo do 1° coeficienttel Cepstrum, o reconhecimento
da pata Liga, ‘+', e da palavra Avance, ‘0’, tornou-semais facil.

Foram analisados 55 atributos: 12 coeficienkdsl Cepstrum 12 coeficientesCepstrum 12
coeficientesDelta Mel Cepstrum12 coeficientedDelta Delta Mel Cepstruml taxa de cruzamento de zeros
normalizada, 1 log energia,Oelta logenergia , 3 energias normalizadas e os formantes.

A Tabela 2.2 apresenta em ordem decrescente, ibsitatr que serdo utilizados nesse trabalho. A
Tabela 2.3 tem os atributos que foram consideramqgos para o reconhecimento dos dez comandos.

TABELA 2.2 - Atributos utilizados no reconhecimento dos dez conmalos

CARACTERISTICAS DISCRIMINANTE DE FISHER
Taxa de Cruzamento de zeros Normalizada 3.7603
2°Mel Cepstrum 1.8083
1°Cepstrum 1.5802
Faixa de Energia 1.3985
3° Mel Cepstrum 1.0930
12 Energia Normalizada 0.9937
1°Mel Cepstrum 0.9292
7°Mel Cepstrum 0.8279
4°Mel Cepstrum 0.8256
6° Cepstrum 0.7568
5°Cepstrum 0.6897
22 Energia Normalizada 0.6310
6°Mel cepstrum 0.5213
4°Cepstrum 0.5197
2°Cepstrum 0.5081
3°Cepstrum 0.4666
5°Mel Cepstrum 0.4290
9° Coeficiente Mel Cepstrum 0.4243
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TABELA 2.3: Atributos que ndo foram utilizados no reconhecimend dos dez comandos

CARACTERISTICA DISCRIMINANTE DE FISHER
11° CoeficientéMel Cepstrum 0.3546
10° CoeficientaMel Cepstrum 0.3254
7° CoeficienteCepstrum 0.3104
8° CoeficienteMel Cepstrum 0.3006
11° CoeficienteCepstrum 0.2969
12° CoeficientdMel Cepstrum 0.2603
9° CoeficienteCepstrum 0.2446
8° CoeficienteCepstrum 0.2213
10° CoeficienteCepstrum 0.2273
1° CoeficienteDelta Mel Cepstrum 0.2239
12° Coeficient&Cepstrum 0.2077
Log Energia 0.1499
3° CoeficienteDelta Mel Cepstrum 0.1488
2° CoeficienteDelta Mel Cepstrum 0.1480
7° Coeficientdelta Mel Cepstrum 0.1445
6° CoeficienteDelta Mel Cepstrum 0.1440
5° CoeficientdDelta Mel Cepstrum 0.1240
12° Coeficientdelta Mel Cepstrum 0.1153
3° CoeficienteDelta Delta Mel Cepstrum 0.1130
8° CoeficienteDelta Mel Cepstrum 0.1120
10° Coeficientdelta Mel Cepstrum 0.1062
9° CoeficienteDelta Mel Cepstrum 0.1038
4° CoeficienteDelta Mel Cepstrum 0.1000
2° CoeficientedDelta Delta Mel Cepstrum 0.0982
4° CoeficientdDelta Delta Mel Cepstrum 0.0902
5° CoeficientedDelta Delta Mel Cepstrum 0.0874
11° Coeficientdelta Mel Cepstrum 0.0859
1° CoeficienteDelta Delta Mel Cepstrum 0.0756
8° CoeficientdDelta Delta Mel Cepstrum 0.0751
7° CoeficientdDelta Delta Mel Cepstrum 0.0719
6° CoeficientdDelta Delta Mel Cepstrum 0.0660
9° CoeficientedDelta Delta Mel Cepstrum 0.0651
10° Coeficientdelta Delta Mel Cepstrum 0.0573
12° Coeficientdelta Delta Mel Cepstrum 0.0531
Delta logEnergia 0.0517
11° Coeficiente Delta Delta "Mel Cepstrum" 0.0345
CAPITULO llI
HMM
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Neste capitulo foram apresentados os seguintes iteanceitos basicos, composicdo e as suposicdes
necessarias para a sua utilizacdo do HMM. Tambéé&o sbordados: os tipos, a estrutura e 0s trédemals
béasicos encontrados no HMM. Esses problemas Ishsicam resolvidos no desenvolvimento do algoritmo
Segmental K-meang&ste capitulo foi concluido, falando sobre aus@éb da densidade de duragdo de esta-

do e as principais limitacdes encontradas no Hpéivh sua utilizacdo no reconhecimento automatceod.

3.1 CONCEITOS BASICOS DO HMM
O problema basico no reconhecimento da voz é kabitia saida uma seqiiéncia, que seje a mais
provavel, dado os vetores acusticos. Assim, esesgh@ma sequéncia de palavras W, de modo que a

probabilidadeP(W/O)seje maximizada; sendd uma seqléncia de vetores aclstitos.

P(w/0) = P(Wlp(()o/ w) (3.1)

O primeiro termoP (W), representa a probabilidade a priori de se obsé&kyandependente do sinal
observado, e é determinado pditodelo de LinguagemEsse tipo de modelagem é utilizada para o
reconhecimento de fala continua e de palavras taoes; definindo a gramatica que sera utilizada. O
modelamento da linguagem foge dos objetivos deabalho e, assim, ndo sera estudado.

Os outros dois termosl?(O/W) / P (O), séo determinados pelo Modelo Acustican@P(O) é igual

para todos os modelos acusticos, 0 processo igestsim a maximiza® (O / W).
Todavia, é suposto que essas modelagens sejameiiapes entre si, podendo ser dessa forma

estimadas separadamehte.

3.2 MODELAMENTO ACUSTICO

O objetivo do modelamento acustico é proporcionan método eficaz para o calculo da
verossimilhanca de qualquer seqiiéncia de ve@rdada uma palavrdy ,ou sejaP (O /A), A é o modelo
associado a palavid, . Essas seqliéncias de palavras sdo decompostasmemésicos chamados deidades
Fonéticas(fones, difones, trifones, etc) e cada uma dess@dades € representada geMM's. O HMM é
representado como a juncdo de dois processos sitosa a seqiiéncia de estados do HMM, modelando a
estrutura temporal da voz e um conjunto de proses®d saida dos estados, modelando as caracteristica

acusticas dos sinais de v3§z2*
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3.3 COMPOSICAO DE UM HMM

Sejay /7Y uma variavel representando as observaedes /7 X variaveis representando estados do modelo

A;. Pode-se definirl;, de acordo com os itens relacionados abafxo.

3.3.1 Matriz de Transicao entre os Estados

& = P(Qt+1=j/Qt :i) 1<i,jsN (3.2
€ a probabilidade de transicao do estado i passtanle j, onde N é o nUmero de estados. Para bter ama
rapida convergéncia, a matriz de probabilidadestrdnsicbes devera conter valores aleatérias eato e um,

respeitando-se a restricdo estocastica e o avamgtorao entre 0s estados.

3.3.2 Influéncia da Probabilidade de Transicdo entr os Estados do HMM
A estrutura do HMMdefine a evolugdo temporal do sinal a ser model&hta estrutura é
representada pela matrik Dentre as estruturas, a que melhor representariacéio temporal da voz é a

chamada: "Esquerda-Direita", mas alguns autorégauti o0 modeldErgotico.

3.3.2.1 ModeldErgatico
N&o restringe nenhuma transi¢cdo entre os estagoalquer estado pode ser alcancado a partir de
qualquer outro estado, isto &,
ai; = 0, para todose]. (3.3)
A principal desvantagem é a dificuldade em modelaequéncia temporal dos eventos acusticos,
além de aumentar a convergéncia para um maxima. Igdzaixo tém-se um exemplo de uma matriz referent

ao ModeloErgoéticocom trés estadds.

all a12 a13

A= 8,858,

a31 a32 a33

3.3.2.2 Modelo Esquerda-Direfta

O modelo Esquerda-Direita tem as seguintes regras

* nenhuma transicdo € permitida para estados cuiceisdje menor do que o atual, isto &,
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aj=0paratodoj<i. (3.4)
e aprobabilidade do estado inicial é igual a:
Mi;=0eMgy =0 (3.5)
Frequientemente, sdo impostas restricdes nas fiassdp modelo, atribuindo-se a cada transi¢édo
um ndmero maximo de estados que pode ser alcanigtalé,
a;j=0 paratodos > i (3.6)
guandoA for igual a 2, tem-se um modelo particular den@dimModelo deBakis modelo este utilizado nesta

tese. A matriz, abaixo, € um exemplo de uma meegitransicdo para o Modelo Bakiscom seis estados.

a, &, a; 0 0o
0 8y, 8y Ay 0 o0
A= 0 0 8y 8385 0
0 0 0 a44 a45 A6
0 0 0 0 a a,
0 0 0 0 0 ag

Sendo que, @n-1

ani =0,i<N

FIGURA 3.1: Modelo deBakis referente a matriz A

3.3.3  Matriz das Probabilidades das Observag(")eb,j (0)

A matriz das probabilidades de observac@es é reapehpela distribuicdo acustica nos estados do

modelo e influencia diretamente a distribuigdo dhservagdes nos estadbs.
3.3.3.1 Influéncia da Distribuicdo das Probabiledas ObservacG&s®®

O Modelo deMarkov representa uma modelagem estocastica da voz. Bucatieinamento, as

observacfes sdo associadas aos estados do moeledspidio com as probabilidades de transices estre
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estados e as probabilidades das observacfes destadn. Essas observacdes sao segmentadas cosfmame
semelhanca acustica (velocidade, entonacdo, emadp, Apdés o treinamento de todas as locugdes, as
observacfes sdo separadas em estados, levandoneidecacdo as variagbes temporais das sequéndgas da
observagfes. Devido a existéncia dessa variabdidexlistica, os vetores de caracteristicas da vdenpo
apresentar uma distribuicdo multimodal. Essa 8igigao fica representada no espaco espectral deestddo,

por uma densidade de probabilidade que pode serethh, ou continua ou ainda semi-continua.

a) Modelagem Continua

Em algumas aplicacdes, as observagbes nos estadofregilientemente sinais continuos (ou
vetores). Quando é possivel converter tais reptas@es continuas em uma seqiiéncia de simbolostoisgor
meio da quantizacdo vetorial, palavra-cddigo owasumétodos, podera ocasionar degradacfes assocaaia
tal discretizagdo do sinal continuo. Consequentéamearia vantajoso utilizar o HMM com densidades de
observag6es continuas, para modelar diretamerais siontinuos.

Quais as vantagens do modelamento continuo? Esdelamento supde que cada unidade fonética
possa ser modelada independentemente. Uma vez spgn@ntacdo das unidades fonéticas seja fornexsda,
pardmetros do HMM sdo estimados diretamente. Nagteer necessidade de definir um grupo comum de
densidades. Usando a suposi¢cdo de misturas de i@msstodas as densidades de observacdo podem ser
aproximadas em qualquer precisdo. Por isto nadt@&rfenhuma suposicéo sobre a forma das densidddes.
das vantagens do modelamento independente dasdamidanéticas € a capacidade de gerar um grau de

resolucéo acustica diferente para cada unidade.

Para utilizar o modelamento continuo, deve-se sup@ o0 espago acustico tem uma forma
paramétrica, e se esta forma paramétrica for cetagmr uma mistura de K gaussianas, ela ficaidafitomo
M
bj(oi):zcjkN(Oi'ujk*Ujk) (37)
k=1
onde:ck € um fator de peso para cada gaussiana com mgédiaovariancidJy. O fator de peso, deve satisfazer

as condicdes estocasticas, isto é,

= 0, Kj<n 1<ks<M (3.8)
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Durante o treinamento, para reestimar b é sséc® reestimar ¢, u e U, usando um conjunto de
férmulas que serdo vistas no decorrer deste cormpeBdgroblema dessa aproximacdo é que 0s pamdsnedo
sdo compartilhados pelos estados. Isso indicapguie,que o sistema seja bem treinado, ha necdssidauma

grande quantidade de dados.

b) Modelagem Discreta®
E a modelagem mais usada no reconhecimento danvameabularios extensos. O modelo discreto
€ baseado em um livro-cédigo de tamanho finitor(ailtiplos livros-cédigos) e um grupo de HMM's distors.
O modelamento é feito em duas fases. Na primeiliayacodigo é elaborado sem o conhecimento ddecda
linguistico da base de dados de treinamento. Nansiag supbe-se um grupo fixo de livros-codigos quoss é
aplicado o procedimento de reestimaca®@dem-Welctpara estimar os pardmetros do modelamento discreto
O tamanho do livro-cédigo é comumente escolhido @5® palavras-codigos. Quando multiplos
livros-cédigos sdo usados para modelar o espagstieai cada livro-codigo terd o tamanho de 256. A
aproximacao feita pelo modelamento discreto ga@sate quantizacao e a resolucdo acustica € dienitdma
maneira para aumentar a resolucdo no campo aclstaamentar o tamanho do livro-cédigo; contudo isso

resulta na diminuicdo do desempenho de reconhetimen

¢) Modelagem Semi-Continua
Esse modelo tem todas as vantagens do modelamisctetd e ainda ameniza alguns problemas
surgidos com a quantizagdo. Contudo, ele ainda wema resolugdo acustica limitada que diminuird o

desempenho do modelo.

3.3.4 Distribuicdo da Probabilidade Inicial

n=pP(@,=i) 1si<N 9)

onde 71= 71, é a probabilidade do estado i iniciar 0 processo.
Como pode ser visto, a especificacdo completandelMM requer a especificacdo de dois modelbs,

e M, a especificacdo dos simbolos das observacdes,especificacdo dos trés grupos de medidas de

probabilidadeA, B e 7z Por conveniéncia, utiliza-se a notacdo compacta
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A=(A, B, (3.10)
para indicar o grupo de parametros de um modelte §upo de parametros, € claro, define uma metida

probabilidade par®, isto é,P (O /A). A e B sdo matrizes e obedecem as propriedadeshplisbaas.’

3.4 SUPOSICOES NECESSARIAS PARA A UTILIZACAO DO HMNO RAV %

Para tornar viavel a utilizagdo do HMM no reconhemito, serdo feitas as seguintes suposicoes:

e Hip6tese deMarkov de Primeira Ordem: De acordo com a cadeia Markoy, o pr6ximo estado do HMM
podera depender dos K estados passados, mas, mam@lesse modelo ndo é utilizado devido ao aumento
no desempenho ndo compensar ao aumento obtidonmalecadade do algoritmo. Desse modo, supde-se
que o proximo estado somente é dependente do estizalp assim, o modelo resultante torna-seHMM

de Primeira Ordem,
P(qt - j/qt—l - i’qt—z - k’---): P(qt - j/qt—l - i) (3.11)
onda é o estado atualjeé o préximo estado. Desse modo, a transicdo seéepéndente do tempo, a com-

plexidade torna-se menor e a matriz desitcdo entre os estadog, sera igual ao lado esquerdo da igual-

dade mostrada na Equacéo 3.11.

e Suposicdo de estacionaridadeé suposto que as probabilidades de transicdae ergr estados sao

independentes do instante em que ocorrem, isto é
P(hier = /Gy =1) = P(Ghps = /0, =1)

(3.12)

» Hipétese da independénciaé suposto que as observacdes, dentro de umansémiiie observacgdes, sao
independentes entre si.

0={0,0,,...,01} (3.13)

P(O/a.Gp.-...ar A) = [[] P(O/a.A) (3.14)

t=1
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e A probabilidade a priori de um modelo pode ser sepadamente estimada- um modelo de linguagem

pode ser obtido sem o conhecimento dos dados emsisti

3.5 OS TRES PROBLEMAS BASICOS ENCONTRADOS NO H¥MM

Dada a forma do HMM, os trés problemas basicos dpwem ser resolvidos para que se possa
utilizar o modelo sé&o:
1°Dada a seqiiéncia de observacdes, O, (0. o), € um modelon = (A, B, 1), como calcular P (OX),
eficientemente isto é, a probabilidade da sequé&embservacédo, dado o modelo ?
2° Dada a sequéncia de observacdes O;=040.. or) e o0 modeloA, como escolher a seqiéncia de estados
correspondente, q =@ ... ¢r), que seja 6tima ?
3° Como ajustar o modeko= (A, B, ) para maximizar P (ON) ?

Estes trés problemas serdo resolvidos no desementtd do algoritmo de treinamento do HMM, visto

gue nao existe qualquer algoritmo ou método quesmva analiticamente.

3.6 DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO DE TREINAMENTO DGHMM 2
Para o desenvolvimento do algoritmo, deve-se seguseguintes fases:
Fase 1: Inicializac&o

parametrofixos
» estrutura do mode R o
parametroyvariaveis

Fase 2: Treinamento
e estimacéo dos parametros
e reestimacao dos parametros

Fase 3: Reconhecimento

3.6.1 Inicializacdo®

Esta fase tem como finalidade apresentar os pardsngo modelo que serdo treinados példM.
Estes parametros sdo classificados em:
» Fixos: numero de estados e de misturas por estado,&qusenalteram durante o treinamento.

» Variaveis: sao a matriz de probabilidade de transicdo, orveédia e a matriz covariancia dos grupos.
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3.6.1.1 Parametros Fixds
a) Importancia do Namero de estados

O objetivo dos modelos acuUsticos é proporcionar ométodo eficaz para o calculo da
verossimilhaca. Em principio, as distribuic6es dbpbilidade podem ser estimadas a partir de végfaeticoes
de cada palavra do dicionéario, entretanto, emmeetecom vocabularios grandes isso se torna irnpaxei.
Consequentemente, as sequéncias de palavras sdmpiestas em sons basicos denominados de Unidades
Fonéticas (fones, difones, trifones). Na lingudasa, por exemplo, existem 60 fones basicos, @sléstmam-
se palavras e sequiéncia de modelos.

Pode-se representar cada unidade fonética (UR)mpddMM, com trés estados e uma topologia do
tipo Esquerda-Direita. Estudos indicam que variagtesse modelo produzem muito pouco ou nenhuno efeit
desempenho do sistema. De acordo ¢tabiner de 2 a 10 estados por fonema séo suficientegpare-se
considerar o nimero médio de observacdes nascélesu

Como pode ser visto, essa caracteristica variaccpesquisador.

b) NUumero de Misturas
Na construcdo de histogramas das observacdesgentes a um determinado estado, verifica-se a
presenca de uma funcao de densidade de probakilidadtimodal. Desse modo, o nimero de misturasaa

estado deve ser maior que a unidade.

3.6.1.2 Parametros Variavéis
Devem seguir as seguintes regras:
» Os valores atribuidos a mat#zpodem ser inicialmente aleatorios.
» O coeficiente de mistur& jm, é calculado por meio de uma ponderacéo estocdstisamatorio das
gaussianas.
* O célculo da matriz de probabilidade das obsenscheinfluencia no desempenho do treinamento do

modelo; sendo assim ndo se atribuem valores alesfara a média e a covariancia.

3.6.2 Treinamento®
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Deseja-se calcular a probabilidade da seqUéncabservacdes) = (01, 0, ..., G), dado o modelo
A, isto é, P (O A ).O caminho mais direto € por meio da enumeraedodhas as possiveis seqiéncias de estado
T (nimero de observacgdes), ondeéqma sequiéncia fixa de estados.

qi= (% G.. or) (3.15)

onde g é o estado inicial. A probabilidade da sequeneialtservacdes O dada sequencia de estados é
T
P(0/a.4)= |‘j P(o/q.4) (3.16)
| =
Como é suposto que as observacdes sejam indepesderite si, tem-se que:
P(O/q’ /]): bql(ol)-qu(oz)'--qu(oT) e (3.17)

A probabilidade da sequiéncia de estadogig per escrita como:

P(0/ 1) = 7138008205+ Byr 181 (3.18)

A probabilidade conjunta de O e g, € simplesmernieduto dos dois termos acima, isto &,

P(O,q//l):ip((;’@q’)/])

(3.19)
P(O/g.A)P(g/A)P(A
o(0.0/1)= " RMIPE) oo/ 1 ain)
(3.20)
e como:
Pl05)= Y Poam) (3.21)
todososq
Substituindo-se as Equacfes 3.18 e 3.19 em t@&ise que,
P(O//]) anl ql q1q2 qz(o ) aqT -1qT qT(0 ) (3_22)

todosg
A interpretacdo da computacao acima é a seguimi@almente (no tempo t=1) no estadagm
probabilidadet,;, o HMM gera o simbolo :d nesse estado) com probabilidage(ty). O clockvaria do tempo
t para o t+1 e uma transi¢cdo para o estaddogestado g com probabilidade . é realizada gerando um
simbolo @ com probabilidadeqp(o,). Esse processo continua dessa maneira até @ dfamsicao ser realizada.
De acordo com a definicdo da Equacdo 3.21, o céldd P (OK) envolve (2T-1). &'

multiplicacées, e N1 adicdes. Claramente necessita-se de um procetimmis eficiente para calcular PXp/
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3.7 UM PROCEDIMENTO MAIS EFICIENTE PARA O CALCULO ®P (O/))
Como a convergéncia dos algoritmos apresentadasté sensivel aos valores iniciais dgol foi

utilizado o algoritmo "Segmental K-means", pastimar os valores do modelo

3.7.1 Procedimentd

Para uma dada entrada, P (O /1) podera ser uma fun¢éo nédo linear com muitos maximcais

em um espaco multidimensional. Desse modo para MHehvergir, o modelo atuafy™, devera ser igual a

um modelo étimoA", que corresponda ao maximo global da fungéo. gssddade é obtida por meio de um
processo iterativo, na reestimacao, em que os eandsnsao atualizados. Se o algoritmo ndo convetgvera

ser inicializado varias vezes com diferentes cdogide parametros iniciais.

3.7.2 Valores Iniciais

Os valores iniciais influenciam diretamente a cog&acia do treinamento do modelo e sao
utilizados como uma base probabilistica para meira segmentacdo das repeticdes. Assim, serasdeicea
utilizacdo do algoritmo abaixo para a estimacaseesalores.
» Para cada repeticdo, as T observagdes séo dividédasordo com o nimero de estados N.
» Agrupa-se as observacdes nos estados, utilizanalgositmo K-meansem cada estado para agrupar as

observacdes, de acordo com o nimero de mistural] grapos.

« Para cada grupo encontra-se a média, a covari@rsaoeficientes de mistura.

Depois da segmentacéo, os valores iniciais s&@vagos.

3.7.3 Estimacdo dos Parametros
Para cada repeticao:
e Segmenta-se as sequéncias de observacdes nosestado
» Utiliza-se o algoritmo d¥iterbi para encontrar a melhor sequiéncia de estados.
* Agrupam-se o0s vetores nos estados de acordo cegnaeatagdo deiterbi.
Apés a segmentacdo das observagdes de cada repeedd algoritmo dé/iterbi, consegue-se a

melhor sequéncia de estados.
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Os parémetrosaijA estimados, sdo obtidos por meio da contagem dcemimias transicdes do

estadd para o estadp, dividido pelo nimero de todas as transi¢cdesdeitpartir do estado i inclusive.

namero de transicdes do estado i para o estado j

n

jsb]
1

namero de transi¢des do estadgnclusive) (3.22)

TABELA 3.1: Exemplo de possiveis caminhos 6timos,ado quatro repeticdes. A distribuicdo das
observag@es nos estados esta relacionada com a rizatle transicdo e com a matriz de probabilidade das
observacoes.

REP1 [[olo 0! [ o020 o¢ o;° Og" 0o* 010" e°]
REP 2 | [0 0t 03 0, 05 2 06’ 07" 05" 0g * 010 O011° 6°]
REP 3 [011 021 O3 1 042 052 Os 2 073 083 Oo s 0104 0115 GS]
REP 4 | [0 o;! 042 047 05> 0s° 073 0g* 09* 010 * 01° 012°013 ° e°]
Da Tabela 3.1, pode-se ver que:

Q. = 4 a, = 4

12 = 1A 37T 1A

10 10

Apés o agrupamento dos vetores em M grupos, sddosbtos pardmetros média, covariancia e
coeficientes das Gaussianas, para cada estad@&dmam, € simplesmente estimada pela média de todas as
observag6es pertencentes aquela gaussiana; o rpasana covariancia, U. O coeficiente de misturas sgial
ao numero de observacdes classificado no grupdidovpelo nimero total de observacdes classificatpele

estado.

3.7.4 Reestimacdo dos Parametrds

Para a reestimacao dos parametros foi utilizadeétmao deBaum-WelchEste método baseai-se
nas variaveis-orward e Backward Essas variaveis serdo utilizadas somente pazastimacdo dos parametros
do modelo.

Com os novos parametros reestimados, aplica-semanta o algoritmo d¥iterbi e um novo valor

de verossimilhanca é encontrad?{Q,q/)\‘).

32



A nova verossimilhanca é comparada com a antes®i@ diferenca exceder um certo limiar, os

parametros anteriores serdo substituidos pelosapua \~, e todo o treinamento sera repetido. Caso coatrari

terd convergido e os parametros serdao admitido® s do modelo treinado.

‘P(O/)\_)— Plo/) <6 (3.23)

3.7.5 Algoritmo deViterbi *°

O algoritmo deViterbi é utilizado para encontrar a melhor seqiénciastides,q = (Q1Qz---QT).

para uma dada sequéncia de observa@e£§>102...OT), isto é,

S (') = MaXyq,..q,4 P[QlQZ---Qt—l’Qt =1,0,0,...0, /)\] (3.24)
onded é o maior valor ("maior probabilidade") ao lordg@um caminho, no tempo t, ao percorrer as primeira
observacdes e terminando no estado i.

Para recuperar a seqiiéncia de estados, torna-sssagae a localizacdo do argumento que
maximiza o vetod, para cada i e j. Isso € feito através do veéXgy.

A medida que t aumenta, os valores apresentadosafggiritmo deViterbi diminuem rapidamente.
Para evitar essenderflow (0 valor se torna tdo baixo que ultrapassa a g&kectla maquina) utiliza-se o

logaritmo da verossimilhanca. O procedimento cotopbara achar a seqiiéncia 6tima é mostrado a seguir

1-Pré-Processamento

n, =log (n,) Kis<N (3.25)

b,(0,)=tog b, (o, )] I<i<N, 1<t<T (3.26)

a, =log (g, ) Kij<N (3.27)
2- Inicializagao

3:4)=100 6,()=7+b:0). 1o o (3.28)

w()=o0 <i<N (3.29)
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3- Recursao

ét(j):log(ét(j))= max [5t—16)+g‘ij}61(°t)

I<isN

(3.30)
| [ - -
wt(l): arg max |‘5 t—1Q )+ aj
1<i<N
2<t<T,1<j<N (3.31)
4- Término
_C
P = max [T()}
i<isN (3.32)
q_r[:arq max |:5T6)j|
Isi=N (3.33)

A medida resultante, calculada para o modelale uma seqiiéncia de observacgfes sera
P(0.Q/) (3.34)

Para utilizar este algoritmo, deve-se conhese&eguintes parametros:

e 1T = probabilidade do estado inicial

* B={b(0Q)} = funcdo densidade de probabilidade

 A={aj}= matriz de transi¢do entre os estados

* N= numero de estados do HMM

3.7.6 Método deBaum Welch (ProcedimentoForward- Backward) *

A reestimacgdo das matrizése B ndo é um problema trivial, pois, é preciso ajlatide modo a
maximizar P (QX). Com o métodade Baum Welclconsegue-se maximizar localmente a probabilideale d
seqliéncia de observagtes dado o matlelmicialmente P (O X) € decomposto, em um tempo arbitrario t,

N N
Plo/n)= > Pog(t) =s,/A) =D Ploo,..0r alt) =S, /A) (3.35)
=1 j=1

posteriormente, supde-se que as observacdes seimdkbntes entre si,

i P otﬂot+2 oT)P(oloz...ot h :Sj,)\) y P(oloz...ot .0y :Sj,)\)

3.36
0102 0,0, = Sj,)\) P()\) ( )

=1
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P(otﬂow...oT/oloz...ot 0 = SJ-,)\).P(oloz...ot 0 = Sj/)\) = (3.37)

v

1
U

Como a verossimilhanca condicional é independeat®dd...o:, tém-se que

P(otJrlotJrz...oT/qt = S]-,)\).P(oloz...ot,qt = Sj/)\) (3.38)

v

1
U

J

De acordo com a equacédo 3.38, pode-se definirrébress Forward e Backwardcomo:

at(j) = P(OlOZ"'Ot O =S /)\) (3.39)
ﬂt (j): P(Ot+1ot+2""OT/qT - Si’A) (3.40)
e conclui-se que:
N

PO/A) =D o, (i)B. (i) (3.41)

=1
Conhecendo as variaveorward e Backward pode-se descrever o procedimento de rees-timacao

dos pardmetros do HMM.

3.7.6.1 ProcedimentBorward *

A variavelForward, O(t(i), ¢é definida como
at(i)z P(OloZ"'Ot’qt = i//]) (3.42)
isto é, a probabilidade da sequéncia parcial derghgbes, po....a, (até o tempo t) e o estado i no tempo t,

dado o modeld. Pode-se resolvelt(i) indutivamente.

1. Inicializacdo

a,()=nb(,) €i <N (3.43)
2. Inducéo
N
0a0)= 3000 i)
=l 1<t<T-1  1<j <N (3.44)
3. Término
N
POA)= 3, ()
i=1 (3.45)
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3.7.6.2 ProcedimentBackward
A variavel Backward, B; (') é definida como
Be(i) = P(01410+2..-07 Idr =i,A) (3.46)

isto &, a probabilidade da seqliéncia parcial dershgdes do tempo t+1 até o final; dado o estadotémpo t e
o modeloA. Novamente pode-se resolv;éi (I) de forma indutiva, como se segue,
1. Inicializacéo

B(i)=1, <N 3.47)

2. Inducéo

N
B)=>ab(0.)3.4(i) =T1-1,T-2.1 (3.48)
j=1

3.7.6.3 Variaveis Utilizadas na Reestimatdo’
Apés o calculo der e 3, defini-se& (i, j) como sendo a probabilidade de estar no estaddeimpo

t e no estado j no tempo t +1, dado o modelo ecdiéncia de observacdes, isto é

ﬂ@i)z P(qt=i,qt+l= j/O,/i) (3.49)

ou

at(')au J(Ot+l):8t+1( )
N N
ZZG a;b; (01)B(i) (3.50)

i=1 j=1

&li.1)=

Defini-se agoray; (i,k), como sendo a probabilidade de estar no estadwoi grupo K no tem t,
dado a sequéncia de observacédo e o modelo.
y.(i,k)=P(q, =i,m=k/O,\) (3.51)

ou

a (i) |, exN(ow . Uy )

iat(j)ﬁt(j) icij(ot*“mrUjm)

m=1

vi(ik)= (3.52)
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A Figura 3.2 ilustra todas as possiveis sequémtgasstados, incluindo o estadmBservando uma

determinada gaussian&/ (i,k) € o célculo do valor esperado do nimero de vezes uma especifica

observacao ocorre em uma determinada Gaussiana kstado S

=
5
2 S
52
Sa
=
* Sa
5
M Swm

FIGURA 3.2: Sequéncia de operacdes requerida paraa@mputacdo da variavely; (i, k).

Ao somar todas as transi¢des feitas, do estadmigastado j, env; (i,k) tém-sey: (i), que pode

ser definido como: a probabilidade de estar nadesteno tempo t, dada a seqiiéncia de observagdasoelelo;

consequentemente, pode-se relaciopdl) com Et(i, J) pelo somatdrio em todos os j's, isto €,
N
v =Y &) (3.53)
=1
O somatério da Equacéo 3.53, origina uma quantidagepode ser interpretada como o nimero de

vezes que o estado i € visitado. Se esse mesnet&ionvariar de t=1 até t=T - 1, essa nova qdadg pode

ser interpretada como o numero de transicGes ar plrtestado S Similarmente, pode-se dizer que: um

somatorio emEt(i, j) no indice t (de t=1 até t = T -1), pode serrprietado como o numero de esperado de

transicbes do estadppara o estadq.s

T-1
Zyt (J) =nUmercesperaddetransicfesa partirdoestadoiemO (3.54)
t=1

T-1

ZEt (i, i ) = numercesperaddetransicdedoestada paraoestadojemO .38)
t=1
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3.7.7 Parametros do Modelg" > °

Com base nas equagfes até aqui descritas, coisgeglaborar um método capaz de reestimar os
pardmetros do HMM.

T, =nUmeradevezesjueocorreoetadoinotempot=1 vy, = (|)

(3.56)

T-1

, - . X A®)
{;__ _ numercesperaddetransicbesdoestada paraoestadg _ =
: numercesperadaetransicdesa partirdoestada

T-1

(3.57)
Zyt(i)

1
t=1

E),- (O) = probabilidade da observacao dados o estado j

R M
bj(O) = zcjkN(o’ujm'Ujm) 1< J <N (3.58)
k=1

onde pode ser provado [1], que seus parametrogsais a

T

()
=
|

(3.59)

4 numero esperado de ocorrer a Gaussiana K no ggiadderada pela observacéo o
Kk~

numero esperado de estar no estado j e na mistura k

(3.6G)
T .
> ¥(i-ko
Hy = F——— (3.61)
> ¥ilik)
t=1
U = numero esperado a Gaussiana k no estado j pondegkdcovariancia
b numero esperado de estar no estado j na Gaussiana k (3.62)
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tZ:,Vt(j,k)Kt _'qut _'uj)]
iyt(l’,k)

Ujk:

(3.63)
3.7.7.1 Normalizaca& =

Os valores dos pardmetros do HMM encontrados anteginte, para valores desuficientemente
grandes, podem exceder a precisdo da maquinaluéde é utilizar uma ponderacao que seje depemdient,

para que o célculo fiqgue na faixa dindmica do cdaghar. No final da computacdo essa ponderacdo sera

anulada. Primeiramente encontra-se o coeficienteodwalizacao para as variéve?s(i)

i=1 (3.64)

normalizando a variavel:

/ (3.65)
Ya.)
j=1
e a Equacao 3.44 tornar-se
N -
)= 208 i)
=1 (3.66)
O coeficiente de escala para as variévgts(i) &
_ 1
G=x ¢
> A0
=1 (3.67)
normalizando a variavel:
5.0= L
> A1)
=1 (3.68)
a Equacao 3.48 tornar-se
N -
Bi(i)=2ah@)A.0)
i=1 ,  IgjsN (3.69)
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Na férmula de @, os termos do fator de escalonamento se candalaando

a(i)=ca() (3.70)
l—8t+l(i) = Ct+118t+1(i) (3.71)
Ci.Gu=GC (3.72)

d) Namero de sequiéncias para treinamento
Até esse ponto, o calculo de; aefere-se a uma seqiiéncia de observacfes. Pooéerdpexistir
uma baixa probabilidade da ocorréncia de uma obhe@&os em um determinado estado impossibilitando o
algoritmo de obter boas estimativas dos parametoomodelo. Dessa forma, para uma melhor obtengdo sa
utilizadas seqiiéncias mltiplas de observago@séjst
o=[0Y 09, .. 09 (3.73)
Sendo R o numero de repeticGes da locucdo usadeopaeinamento. Supde-se que as repeticdes

sdo independentes entre si:

P(o/A)= ﬁ P(O®/A)

(3.74)
Com a'ot(j ), ,Bot(j ) representando os parametros da o-ésima locucéo,
d-1) a probabilidade de transi¢&o finalmente se toa:
R Tp-1 - -0
_ Z Zat Q hij bj ()t(irl)ﬂ ”1(j )
aij = o=1 t=
R T-1 N ~O -0
ZZ Zat G)iijbj Qﬁl)ﬂﬁl (J )
o=1t=1 j=1
(3.75)
Para a obtencao das férmulas para a reestimag@mdeer feitas algumas simplificacdes.
Formula simplificada da Matriz de Transi¢ao
R T,-1_.0 -0
_ Z ai (' )aij bj (0t0+1)/8t+1(1)
aj = o=l t‘; T o o (3.76)
zzat (I)ﬁt (J)/Ct
0=1t=1

d-2) Coeficiente Reestimado
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- forma expandida

forma simplificada

d-3) Média Reestimada

- Forma Expandida

- Forma Simplificada

d-4) Covariancia Reestimada:

Forma Expandida

0

ic—yt (J )aji h (0t0+1):bj+l(j )Dojkoot

(j)aji (0t0+1)b:)+1(j)Doik

(J )ajib| (Oto+1)b?+1(j )Dojk

(3.77)

(3.78)

(3.79)

(3.80)

(3.81)

(3.82)



- Forma Simplificada

> a0 ()8, (§)eDk 6 - 11, o0 - 11, )
¥ > ()8, ()60

0=1t=1 (3.83)

Considerando as observagfes independentes ertemsie

_ (Ox (d )'/‘jm (d ))Z

W, (d
v []e
B, (Q)= Prot(Q, /estadq) = 3 c;, —* 7

= oay é[!ju ] (d)} A

(3.84)

Assim sendo, obtém-se desta maneira os parametnoedelo reestimado.
A= (A, B(ij,,ujm,U jm) ﬂij

3.8 TREINAMENTO DE PALAVRAS ISOLADAS UTILIZANDO O HMV *2

(3.85)

Para facilitar o entendimento do treinamento do HMMnostrado abaixo o diagrama em blocos do

Segmental K-means

Valores Iniciais
do
Modelo

Segmentacéo pela
sequéncia de estados

Modelo
Convergiu

Estimacédo dos
Parametros de B(.)
Via K-Means

Dados de |
Treinamen
to

i )A\ sim

Reestimacéao formal

do Modelo




Parametros
do
Modelc

FIGURA 3.3: Algoritmo Segmental K-means
3.9 RECONHECIMENTC
Supde-se que exista um vocabulario de V palavreas ger reconhecido; e que cada palavra foi
modelada por um HMM distinto e treinada por umjeoto de K elocugdes. Cada elocucéo (elocucao esta,
diferente daquelas utilizadas na fase de treinash@ntepresentada por um seqiiéncia de observagoes.
Para cada palavra sdo estimados os pardmetros delanque otimizam a verossimilhanca.
Finalmente, seleciona-se a palavra cuja verossaamia do modelo é a mais alta. O calculo dessa

verossimilhanca é feito pelo algoritmo digerbi.

HMM Pal 1
Calculo da
Probabilidade

Sinal de Voz

HMM Pal 2
Calculo da
Probabilidade

Selecéo da
Méaxima
Verossimilhanca

Caracteristicas
da
Voz

HMM Pal V
Calculo da
Probabilidade

indice da palavra Reconhecida

Seqiiéncia dp Obsgiea

FIGURA 3.4: Diagrama em blocos de um reconhecedae palavras isoladas com HMM

3.10 INCLUSAO DA DENSIDADE DE DURAGCAO DE ESTAD®® 2
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A densidade de probabilidade da duracdo de estad(@ ), associada com o estado i, com

coeficiente de transicao, atem a forma

Pi (d):(aii )d_l(l_aii) 0<d<D
(3.86)
= probabilicadeded consecutiasobservacfaoestada

Prova-se que essa duragdo de estado ndo é apeopaisinais de voz, uma solucdo seria o uso de
semi-modelos deéMarkov utilizando um algoritmo dd-orward-Backward modificado. A importancia da
incorporacdo dessa densidade é refletida no recomémto, pois, em alguns problemas, a qualidade do
modelamento € aumentada significantemente quatiliita-se as densidades de duracao de estadoudignt
esta implementagdo requer um aumento de D vezesnazenagem de dados €/D vezes o esforgo
computacional. Para um D da ordem de 25 (ordem eitosnproblemas em problemas de processamento da
voz), o esforco computacional é aumentado por uar fle 300. Outro problema com esse modelos éralgra
namero de parametros ( D ), associados com caddogsjue devem ser estimados, em adicdo aos usuais
parametros do HMM ( no problema de reestimag&oais ificil reestimar as variaveis de duracédo de gs
padrbées do HMM).

Para diminuir alguns desses problemas, utilizaessidades de duracdo de estado paramétricas em

vez das nao-paramétricas. Em particular, podmskirda a familia das Gaussianas de modo que
pi(d) = N{d.p;.0?) (3.87)
ou a distribuicdo Gama com

,VidVi‘l -n;d
pa)= % & r(v.)e (3.88)

A JT -1 P -2
com parametros;\en; e com médiavn, " e varianciav,n, “.

3.11 PRINCIPAIS LIMITACOES ENCONTRADAS NO HMM PARA RLICACOES EM VOZ-*?

* A Hip6tese deMarkov de Primeira Ordem - todas as probabilidades dependem somente ddoesta
corrente. Uma consequiéncia é que os HMM's témuttifticle em modelar coarticulacdes .

* Independéncia entre as Observacdesom essa hipétese o HMM examina uma observaciiovgo

desprezando ha correlagdo entre observacbes amjacgrerdendo completamente a informagdo do

44



contexto. Uma maneira de amenizar esse problemaitizacdo de caracteristicas que trazem infoémsc
dessa correlaca®élta Cepstrumetc.)
* Os modelos de densidade de probabilidade dos Htdt#inuo, discreto e semi-continuo) sao sub-6timos

como ja foi visto!®

CAPITULO IV

REDES NEURAIS

Esse capitulo tem como objetivo descrever os ctoebasicos da Rede Neural. Dentre os assuntos
de fundamental importancia para o conhecimentonue RNA séo abordados os seguintes tépicos: red® M

tipos de treinamento e o algoritni@ackpropagation.

4.1 CONCEITOS BASICOS DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A célula nervosa elementar, o neurdnio, é a unidadéamental do sistema neural biologicO.
neurdnio € composto, basicamente, de trés regidempo celular, o axdnio e os dendritos. Os déwgltem por
funcdo receber as informagdes oriundas de outrdesp@ conduzi-las até o corpo celular. No corpolaea
informacédo € processada e novos impulsos sdo ger&dies impulsos sdo transmitidos a outros nodos,
passando através do axbnio até os dendritos das rsegjuintes. O ponto de contato entre a terminaxdisica
de um neurdnio e o dendrito de outro é chamad@sind pela sinapse que os nodos se unem funcientm
formando as redes neurdis.

As redes neurais artificiais foram concebidasatmé a emular em um computador, a estrutura e a
funcionalidade do cérebro, dessa forma, os newsguegsam a ser representados como simples elemdmto
processamento, os dendritos como interconec¢desints de entrada, as sinapses como pesos e mapdias
terminais de saida. O processo de combinagéo dis ®rgeragdo de uma saida para o neurdnio séddadose
por uma fungéo de transferéncia, as sinapses @ecomeccdo sdo representadas por pesos que vanianiedo
treinamento’®

Esse modelo oferece as seguintes propriedadesti® #eis durante o RAV?®
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 Nao-Linearidade - As redes podem operar funcdes ndo linearesioeparamétricas de suas entradas,
habilitando assim em desenvolver fungdes compldgasansformacéo de dados

« Informacdo Contextual - O conhecimento é representado por varias esadtel estados de ativacdo de
uma rede neural. Todos o0s neurdnios séo potencidnadetados pela atividade global de todos osutr
neurdnio da rede. Conseqlientemente, a informacétextoal € desenvolvida naturalmente pela rede
neural.

» Adaptabilidade - A rede neural possui a capacidade de adapfarmesos de acordo com as variacdes do
ambiente em que se encontra. Em particular, umea nediral treinada para operar em um especifico
ambiente pode ser facilmente retreinada, com pouoncalificagfes, para operar em condi¢ces ambgentai
diferentes.

* Robustez- As redes sdo tolerantes a falhas e dados ruidosos

e Generalizacdo- As redes ndo apenas memorizam os dados treinadgstambém podem generalizar para
novos padres. Isso é essencial no reconhecimemtvod, porque os padrdes acuUsticos nunca sao
exatamente 0s mesmos.

e Paralelismo - As redes neurais sdo altamente paralelas porezatu dessa forma sdo ideais para

implementacdo em computadores de processamentelpargermitindo um rapido processamento.

4.2 MODELO NEURONAL
Um neurénio é uma unidade de processamento deniaf@o que é fundamental para a operacao de
uma rede neural. A Figura 4.1 mostra o modelo paraneurdnio. Pode-se identificar trés elementokbsasio
modelo:
e um grupo de sinapses, cada qual caracterizadanp@eso. Por exemplo, o sinal;, na entrada da sinapse
j» conectado ao neurdnioé multiplicado por um pesoxy ondek refere-se ao neurbnio em questaoje&o
sinapse pela qual o peso refere-se;
e uma funcdo de ativacdo que processa os estimulamemmos pelos respectivos pesos e mede o estado de
ativacdo para o neurdnio;
» uma funcdo de propagacdo que se encarrega de propagtado de ativacdo do neurbnio para os outros
que estéo conectados ao mesmo.

Em termos matematicos, pode-se descrever um neukdta seguinte maneira:
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P
Vi :Zijxj (4.1)
i=1

Vi = (% —6) (4.2)
onde Xi, X 2, ..., X, S80 0S sinais entrantes que representam os dengdmiQ;, W« , ... ,Wxp SA0 0S pesos
sinapticos do neurdnio k que representam as sisppse 0 estado de ativacdo do j-ésimo neur6fip;é o

limiar; ¢ (.) € a funcdo de ativagdo; g a sinal sainte do neurénio k.

/ B Funcéo de

X Wit Ativacdo
Sinais de Fene
’ Y
Entrada  x . - “
W,

W Somador
Pesos Sinapticos Limiar

FIGURA 4.1: Modelo ndo-linear de um neurdnio

4.3 CONCEITOS BASICOS DA REDES MLP

As redes multi-camadas (MLP) surgiram com a fireadiel de solucionar o problema das classes que
ndo sdo linearmente separaveis. O objetivo das Mid?'alcancado com a utilizacdo das camadas estasif
Entretanto a solucéo deste problema gerou outriss doprimeiro encontra-se no treinamento dos natis
camada intermediaria e o segundo no tempo queealesd para convergir em uma solugdo que muitas das
vezes ndo é a Gtima, isto é, o minimo global n&icéncado. O primeiro problema tem solugdo coma ser
mostrado no decorrer deste item, entretanto o skgproblema é parcialmente resolvido com a utiizade
variacdes na estrutura e no algoritmo de treinaonéatredé’

Para treinar as redes com mais de uma camadadpogo o método que se baseia no gradiente
descendente, desse modo para que este métodosposs#izado, a fungdo de propagacéo precisacsetinua

e diferenciavel.

4.3.1 FuncGes de Ativacdb
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A funcéo de ativacao define a saida de um neudmidermos do nivel de ativacdo da sua entrada.

Pode-se identificar quatro tipos basicos de funci@estivacao:

. Linear
n
a,-(x,w)=WTx=ZW,jxj (4.3)
i=1
» Esférica
n 2
a(xw)=p?> [x; -w;) (4.4)
=1
* Mahalanobis
3 (xw) = (x—w )" Q7 (x~w) (4.5)
Q=xx" &
e Polinomial
n Wi
ai(X-W):sz ! 4.7)

j=1

4.3.2 FuncGes de Propagacdo

ApOs os estimulos da entrada terem sido procesgaim$uncéo de ativagdo, o estado de ativagdo é
passado para a funcdo de propagacgdo que produipo de saida do neurbnio. A fungdo matematica de
mapeamento do neurdnio, chamada funcéo de transfarf(.)", € constituida pela composicao dax:ties de
propagacao "p(.)" e de ativacao "a(.)", ou seja:

f() =p()>xa() (4.8)

Deve ser observado, que em uma rede com mais deamada cujos nodos utilizam funcdes de
propagacao lineares é equivalente a uma rede desdroamada. Desse modo, esta rede somente seradeapa
separar classes linearmente separaveis.

As funcdes de propagacao mais utilizadas séo:

* Degrau

= {lxz P (4.9)

- 0,x<b
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e Degrau Simétrico

_ | Lx=b
“1-1x<b (4.10)
* Linear
y=x+b (4.12)
» Logistica Sigmoidal
1
y:1+e_ 5 (4.12)
» Tangente Sigmoidal
(x+b) _ g(x+b)
_ e e
Y= ex+b +e x+b (4-13)

4.3.3 Arquiteturas da Rede MLP"®
A maneira pela qual os neurdnios de uma rede neémkstruturados esta intimamente ligada ao
algoritmo de aprendizado utilizado para treinareder Fazem parte da definigdo da arquitetura ogirgeg
pardmetros: nimero de camadas da rede, nimeralds,ripo de conexdo entre os nodos e a topolegradke.
Quanto ao nimero de camadas da rede, tém-se:
» redes de camada Unica — s6 existe os nodos foateandada de entrada e qualquer saida da rede. sBeve
observado, que a camada de entrada ndo deve siarada, pois nenhuma computacéo nela é realizada.
» redes de multipla camada — existe mais de um niuedire alguma entrada e alguma saida da rede.
Quanto ao tipo de conexao entre 0s nodos:
- feedforward,ou aciclica — a saida de um neur6nio na i-ésimaada da rede ndo pode ser usada como
entrada de nodos em camada de indice menor ouagual
» feedbackgiclica ou recorrente — a saida de um neurdnieésana camada pode ser usada como entrada de
nodos em camada de indice menor ou igual a i.
Quanto a sua conectividade:
» rede fracamente conectada — na auséncia de alglacegentre os neurdnio da camada anterior e os da
posterior, a rede é definida como parcialmentect@ua,;
* rede completamente conectada - todos os neur@mogada camada da rede, estdo conectados a todos os

neurdnios da camada posterior.
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4.3.3.1 Redes Recorrentés

Sao redes onde o neurénio podem ser direta owetadiente realimentados pela sua saida. Cada
camada pode conter conexdes entre os elementasckEsgamento da mesma camada, das camadas asteriore
posteriores. Na estrutura recorrente ndo existsamtido Unico para o fluxo dos sinais entre newou entre

camadas.

Sgidas

FIGURA 4.2: Rede Recorrente com neurdnios escondido

4.3.3.2 RedeBeedforward

As redesFeedforwardpossuem uma ou mais camadas. As redes com maimalecamada sao
caracterizadas pela presenca de uma ou mais camsataglidas. A funcao dos neurdnios escondidoggvin
entre a entrada externa e a saida da rede. Admorse uma ou mais camadas escondidas, a redebddada
a extrair funcGes estatisticas de altissimas ordens

A propagacéo do sinal da entrada até a saida dapamte ser descrita da seguinte forma: os nodos
fonte da camada de entrada da rede recebem osnétsmdo modelo, que constituem o sinal entrante,
transmitindo-os aos neurfnios da segunda camadag,is primeira camada escondida. Os sinais dia skl
segunda camada escondida sdo utilizados como anperd a terceira camada e assim por diante aéa s

final da rede. Geralmente, os neurbnios em cadadama rede tem como suas entradas os sinaisddedse
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neurbnios da camada antertbNa Figura 4.3 tem-se uma rede nelfakdforward com uma simples camada

escondida do tipo 2-4-10, isto é, 10 nodos fonterdnios escondidos, e dois neurdnios de saida.

FIGURA 4.3: RedeFeedforwad completamente conectada com uma camada escondelama camada de

saida.

4.3.4 Funcionalidade das Camas em uma Rede MLP

Em uma rede multi-camada, o processamento realigadoada nodo é definido pela combinacédo
dos processamentos realizados pelos nodos da caemddor. Quando se segue da primeira camada
intermediaria em direcdo a camada de saida, afdangnplementadas tornam-se mais complexas. Estas
funcBes definem como sera realizada a divisdo gages Para uma rede com duas camadas intermediarias
pode-se dizer, a grosso modo, que 0 processamentocada uma das camadas da-se conforme é mostrado
abaixo:

» Primeira camada intermediaria: cada nodo traca reia@spaco de padrées de treinamento.

* Segunda camada intermedidria: cada nodo combimatas tracadas pelos neur6nios da camada anterior
conectados a ele, formando regiées convexas, ondenero de lados é definido pelo nimero de unidades
ele conectados.

e Camada de Saida: cada nodo forma regifes que sdbinagdes das regides convexas definidas pelos
nodos a ele conectados da camada anterior.

As camadas intermediarias de uma MLP funcionam cdetetores de caracteristicas, gerando uma
codificacdo interna dos padrfes de entrada, quitizada para a definicdo da saida da rede. Dadégneero de
camadas intermediarias pode-se dizer que:

» Uma camada intermediéria é suficiente para aprax@ualquer fungdo continua.

» Duas camadas intermediarias séo suficientes paoaiagar qualquer fungdo matematica.
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Deve ser observado que permitir a implementacdofutigdo ndo implica na garantia da
implementacao da funcéo, isto €, dependendo dabdigfio dos dados a rede pode convergir para ummmi
local, demorar demais para encontrar a solugdojatks®u ndo encontra-la. A utilizacdo de duas ois ma
camadas escondidas pode facilitar o treinamentedis entretanto esta técnica ndo é recomendaidaaprada
vez que o erro medido durante o treinamento é gax@para a camada anterior, ele se torna menois@ré
Unica camada que tem uma nocdo precisa do erretictorpela rede é a camada de saida. A dltima cGamad
intermediaria recebe apenas uma estimativa solereoo A penultima camada uma estimativa da estiaag
assim por diante. Além disso, a utilizacdo de ganimidades intermediarias podera fazer com que A jpica
o poder de generalizagdo tornando-a especialisalados que lhe foram treinados, por outro ladonimero
pequeno de camadas podera forcar a rede a gastpo tm excesso tentando encontrar uma representacao
otima.

O numero de nodos na camada intermediaria dendarios fatores, como:

e numero de exemplos de treinamento;

e quantidade de ruido presente nos exemplos;

e complexidade da funcédo obtida;

» distribuicdo estatistica dos dados de treinamento.

Deve-se ter cuidado para nao utilizar unidadesrrrgdiarias demais, 0 que pode levar a rede
memorizar os padrdes de treinamento, ao invés ti@ireas caracteristicas gerais que permitirdoneigdizacao
ou reconhecimento de padrfes ndo vistos duranteiramento, nem um numero pequeno, que pode farcar

rede a gastar tempo em excesso tentando enconteargpresentacao 6tima.

4.3.5 Aprendizado'®
Constitui-se no ajuste do conjunto de pesos deomibcexecutar uma determinada tarefa e,
basicamente, acontece de duas formas:

e Supervisionado- O principal integrante desse tipo de aprendizad "professor externo”. Pode-se pensar
que: um professor tem o conhecimento do ambient ggepresentado por um grupo de entradas essaida
Esse ambiente, contudo, é desconhecido para axeenal de interesse. Suponha agora, que o professor
rede sdo ambos expostos a um vetor de treinamstt@&, um exemplo. O professor informa a redejdas

desejada para aquele vetor de treinamento. Os pardrda rede séo ajustados e a saida é commpanada
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a saida desejada originando um erro. Em outravi@al, pode-se basicamente dizer que: o conhe@ment
do "professor” foi transferido para a rede. Quardse conhecimento é transferido, pode-se dispensar
"professor” e a rede interagi sozinha com o antiea qual ela foi treinada.

* N&o Supervisionado- Nesse tipo de aprendizado ndo temos o "prafesgerno”. A rede trabalha as
entradas e se organiza de modo a classifica-lagantedalgum critério de semelhanca. Esse tipo de re

utiliza os neurénios como classificadores, e o®dald entrada como elementos de classificacao.

4.3.6 Processo de Treinamento

O treinamento pode ser definido como um processgual os parametros livres da rede neural séo
adaptados por meio de um processo continuo dewtatiio do ambiente em que a rede se encontrao@eip
treinamento é determinado pela maneira em querasng&ros variam.

Essa definicdo implica na seguinte sequiéncia detesé
1- A rede neural é estimulada por um ambiente.

2- Arede neural varia seus pardmetros como resuttadses estimulos.
3- A rede neural responde de uma nova maneira ddeata, devido as variagdes que tem ocorrido em sua
estrutura interna.

Existem varios algoritmos do tipo supervisionadoapeeinar redes MLP. De acordo com o modo
de atualizacdo dos parametros, os algoritmos aleatnento de redes do tipo MLP podem ser clasddica
como:*®®
» Estéticos;

* Dinamicos.

Enquanto os algoritmos estaticos ndo alteram atesirda rede, variando apenas os valores de seus
pesos, os algoritmos dindmicos podem tanto reduzinto aumentar o tamanho da rede.

O algoritmo de aprendizado mais conhecido paraaménto das redes MLP’s é o algoritmo
Backpropagation Este algoritmo € supervisionado e seu treinamentwre em duas fases, onde cada fase
percorre a rede em um sentido. Essas duas faseshaéiadas de-orward e Backward A fase Forward é
utilizada para definir a saida da rede para um gediodo de entrada, nenhuma alteracdo nos pegita.éNa

faseBackwardséo utilizadas a saida desejada e a fornecida@ad para que os pesos sejam atualiZados.
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Faseforward

FaseBackward

FIGURA 4.4: Fluxo do processamento do algoritmdack-propagation

4.3.7 Dinamica de Treinamentd
A operacao da rede neural constitui de trés etapas:
» treinamento - ajuste dos parametros do modelo.
» teste- validagdo dos pardmetros do modelo.
» producdo - utilizacdo do modelo.
No treinamento é escolhido o algoritmo e os pardrsetle aprendizado. A atualizacdo desses
parametros pode ser feita de duas formas:
* Incremental - os parametros sdo ajustados somente ap6s @mafaEi de cada padrdo de treinamento.
Esta abordagem é estavel se a taxa de aprendizageduena e é geralmente mais rapida, principaégmen

guando o conjunto de treinamento for redundanteaadg. Uma outra vantagem desta técnica € que ela

requer menos memdaria.
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. Batch - os par@metros sdo ajustados ap6s todos os patin@es sido apresentados. Esta técnica é
geralmente mais estavel, mas pode ser mais lemt@@ajunto de treinamento for grande e redund&rsa
abordagem apresenta uma estimativa mais precissgetdo gradiente, ao custo da necessidade da mais
memoria.

4.3.8 Superficie de Errd®

A superficie de erro obtida por meio da equacéat,4dependendo do tipo de unidade de
processamento utilizada para construir a rede, jpleaificar duas situacdes diferentes:

» A rede ser formada inteiramente por unidades deegsamento lineares, nesse caso a superficieaé err
dada exatamente pela funcéo quadratica dos pesesl@a tera um Unico minimo que ser& o global.

« Arede ser formada por unidades de processameatbna@res. Neste caso, a superficie do erro padera

além do minimo global, um ou mais minimos locais.

Superficie do Erro Quadratico Superficie de contorne

Bias B

FIGURA 4.5: Superficie de erro gerada por unidadesle processamento nédo lineares.

4.3.9 Correcdo do Erro no Treinamentd®
Seja d (n) a resposta desejada para o neurdnio k no tengpg (n) a resposta atual desse neurénio
produzida pelo estimulo, x (n), aplicado na entdaaede na qual o neurdnio k esta localizado, {sedgefinir
o sinal de erro como a diferenca entre a respestejada e a atual, isto &
&(n) = d(n) - yi(n) (4.14)
O propdsito principal da correcdo do erro no tneieato € minimizar a funcao custo baseada no

sinal de erro, g(n), tal que a resposta atual de cada saida apeese da resposta desejada para aquele neurénio.
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Um critério comumente utilizado para a funcéo custo critério do erro médio quadratico, definidanooo
valor médio quadratico da soma dos erros quadgatico

E=%zzk:(dip —yip)2 (4.15)

p i=1

onde E é a medida do erro total, p € o nimero tietadadrées, k € o nimero de unidades de saida;é&bsima
saida desejada eé a i-ésima saida gerada pela rede. O fator 1MiZado para simplificar os célculos em
possiveis derivagdes que séo resultantes de magdes de E com respeito aos parametros livresdia A
minimizacdo da fungéo custo com respeito aos pdrésmbvres da rede guia-nos para um método chardado

gradiente descendente .

4.3.10 Parametros Utilizados no Treinamento
a) Momento™”

O momento € introduzido no treinamento com o olgjetle acelerar o aprendizado sem causar
oscilacdo. Possibilita a rede ignorar as variagdesalta freqiéncia na superficie de erro, diminwirad
probabilidade do processo de convergéncia paranrarminimo local. A introdugdo do momento consiste e
fazer com que as mudangas nos pesos das conexéesigaais & soma de uma fracdo da Ultima alteragdo
nestes pesos com a nova alteracdo determinadarqugta de aprendizagem. Dessa maneira, se a alieraca
anterior for realizada no sentido descendente gerfuie de erro, parte da alteracdo atual nos spess
conexdes sera realizada naquele mesmo sentid@, isto

AW (K +1) = -mawy )+ (- mhpdia (@.16)
onde m é o momento, n a taxa de aprendizado atlaptat; € a ativagdo da j-ésima entrada para o p-ésimo

padrdo apresentad®eg; € a fungédo de erro.

Superficie de Erro
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Semmento Com momento

FIGURA 4.6: Influéncia do termo momento na velocidde de treinamento da rede MLP

b) Taxa de Aptrendizagen?

A taxa de aprendizagem influencia a magnitude deso® isto €, uma pequena taxa de
aprendizagem implica em pequenas variacdes, toonartdeinamento lento e aumentando a probabilidide
paradas em minimo local, entretanto, ao utilizasaltaxas de treinamento a rede neural poderéasatu até
mesmo oscilar. Uma alternativa é utilizar a taxatrdeamento adaptativa, isto é, quando o erro atane
valor da taxa de aprendizagem diminuira rapidameuteoutro lado se o erro diminuir a taxa de agizagem

aumentara lentamente.

1 I:I T T T T
| 4//_1 ﬂ Jl ﬂ _
|:| 1 1 _,—’/
1l 200 400 k00 800 1000 1200
Epochs

FIGURA 4.7: Taxa de aprendizagem adaptativa

4.4 DERIVAGAO DAS FORMULAS DO ALGORITMO BACKPROPAGRON 71517

Embora o erro total E seja definido pela soma dais de saida para todos os padrées, supfe-se,
sem perda de generalidade, que a minimizagdo dogpara cada padrdo individualmente levara a mirigéia
do erro total. Assim o erro passa a ser definida Rquacéo 4.16:

k
Z(dj -y j (4.17)

=1

E=

N |-

A regra delta sugere que a variagéo dos pesosisijada de acordo com o gradiente descendente,

isto &, de acordo com a equacao 4.17:
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rw; a--E (4.18)
ji dei .

Utilizando a regra da cadeia, tem-se que:

E __E N 4.19
n o'hetj
como net, = inwii . A segunda derivadad‘lv—ji , € igual a:
i=1
n
7 W,
dhey _ |Z=1“X| ' (4.20)
aw aw. X

ji il
A primeira derivada localizada a direita da Equa4d® mede o erro no nodo j e o calculo desta

derivada também pode ser definida pela regra deizad

' et oy, odhet, (4.21)
A segunda derivada da Equacéo 4.21 é definida como:
¥, _&net)
—= = f'lnet;
ohet ohet ( t') (4.22)

Ja a primeira derivada vai depender da camada ond®lo j se encontra. Se o nodo j estiver na
Ultima camada, o seu erro pode ser definido utitiase a equacgéo 4.17.

k

xE d[%z(di ) yi)zj -

E _ izle d, - Yj) (4.23)
Substituindo as Equacdes 4.23 e 4.22 em 4.21 taqnese
6; = -{d; - y;)f"(net) (4.24)
Substituindo 4.24 e 4.20 em 4.18 tem-se que:
w; = x(d; - y; )f*(net;) (4.25)
Se o0 nodo j ndo estiver na camada de saida temese q
n
E diZ:l“W" e (4.26)

E L E chef <
E'Zmey ¥, _zohe; ¥, _zohegw“

onde
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M JE M
Zdnet. i :Z_l:dwjl (4.27)

=1 ] I

Substituindo as Equacdes 4.26 e 4.22 em 4.21 tequese

9y = 1'(net )ZOTWH (4.28)

Pode-se entdo generalizar a Equacédo 4.17 para:

Awj; =170, (4.29)
ou
w; (t+1) = w; (t) + 705 (t)x () (4.30)

O processo de aprendizado pode ser entendido caraccambinacdo de pesos e limiares que irdo
correspondem a um ponto na superficie de errosi@erando que a altura de um ponto é diretamente
proporcional ao erro associado a este ponto, g&olesta nos pontos mais baixos da superficie.

Uma davida que surge naturalmente diz respeitoamdp parar o treinamento da rede. Existem
varios métodos para a determinagdo do momento orideinamento deve ser encerrado, entre eles pode-s
citar:

« Encerrar o treinamento apés M ciclos;

» Encerrar o treinamento apés o erro quadratico miggHo abaixo de uma constante;

« Encerrar o treinamento quando a porcentagem dsifitagdes corretas estiver acima de uma constante;
» Encerrar o treinamento quando o erro médio quadraiio diminuir durante N ciclos;

» Combinacdo dos métodos acima.

4.5 DIFICULDADES ENCONTRADAS NO TREINAMENTO DA REDE MLP UTILIZANDO O
ALGORITMO BACKPROPAGATION™*®

Um dos problemas enfrentados no treinamento desr&tleP diz respeito a definicdo de seus
pardmetros. Pequenas diferencas nesses paramediersigp recolocar o ponto inicial em um local naesfipie
de erro, que podera impedir que o erro desejado aegncado. Uma possivel solucdo para este prabfem

treinar a rede varias vezes iniciando de um poifesethte. Apds os treinamentos terem sido realigadera
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selecionado o modelo que originou o menor erro.duitno problema que podera ocorrer éverfitting, isto &,

a rede memorizou os dados de treinamento tornamdougtas vezes incapaz de corretamente classifimars
dados. Este problema € solucionado da seguinteafo®&0 selecionadas duas bases de dados que mrigina
inicialmente saidas diferentes que tendem a igdeldarante o treinamento. Entretanto, a primeiragitd os
pesos na fasBackwarde a segunda se utilizara dos pesos corrigidos seaftercdo de atualiza-los. Durante M
ciclos, onde M varia de acordo com o pesquisaatmmpanha-se o erro com relacdo a segunda bakssids,

se 0 erro permanecer constante ou aumentar dupatiegnamento, o0 mesmo é reinicializado em um ponto
diferente na superficie de erro.

Um terceiro problema do algoritmBackPropagationacontece quando a derivada da funcado
sigmoidal de uma unidade aproxima-se de zero thu@ireinamento. A derivada da funcao sigmoidigiuél
0i(1-g). Quando a saida da unidade se aproxima de zenmopa derivada da fungdo sigmoidal se aproxima de
zero. Como ajuste de pesos utiliza o valor da ddeya unidade pode ndo ter seus pesos ajusta@fsstarlos
com um valor muito pequeno. Se no treinamento a cednecar a trabalhar na regido de corte ou deagatu
da funcdo de transferéncia, dificilmente consegsi& dessa situacdo. Para amenizar este problama s
propostas algumas sugestdes:

e Utilizar uma medida de erro que tenda para infigitando a derivada da sigmoidal tender para zero.
« Adicionar uma constante a derivada, evitando gee®ndo seja igual a zero.

e Utilizar uma fun¢éo de erro ndo linear.

4.6 MODELO RADIAL BASIS™*

A funcéo de ativacdo na maioria das redes multiack® utiliza como argumento o produto escalar do
vetor de entrada e do vetor de pesos neste nodgieEx porém, redes multi-camadas que utilizam fungdo
de distancia entre seus vetores de entrada gesas como a funcao de ativacdo. Uma destas redesdé de

FuncBes Base Radiais, RBF.

4.6.1 Arquitetura ®

Cada camada de uma rede RBF desempenha uma pageifies para o seu comportamento. Em uma
rede de duas camadas, a primeira camada cujos mtiizam funcdes de bases radiais, agrupa os dddos
entrada entlusters Esta camada transforma um conjunto de padréesitiada ndo linearmente separavel em

um conjunto de saida linearmente separavel. A slegoamada, camada de saida, procura classifiqadides
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recebidos da camada anterior. As funcBes radi@isusda classe especial de funcdes cujo valor dinmoui

aumenta em relacao a distancia de um ponto central.

w w
; K-means >
—> / Gaussinas
Pré-classificacédo Reducéo da dimenséo Treinamento Supervisionado
particionamento n&o supervisionado rstspa funcbes gaussianas saida linear

FIGURA 4.8: Arquitetura basica da igyplementacdo darede “radial basis” onde w
simboliza pesos fixo g‘w simboliza pesos ajustasei

4.6.2 Funcbes de Base Radids

Durante o projeto de uma rede RBF é necessariaidefinimero de nodos da camada intermediéaria.
Como cada nodo agrupa os padrdes encluster, que é posteriormente utilizado pelos nodos daadanie
saida, esta escolha deve ser feita de forma rigoros

Uma alternativa é definir o nimero de nodos dedacoom o nimero de padrdes de entrada. Com isso,
a rede RBF mapeia com exatiddo do vetor de enppatkaa saida correta. Contudo, esta interpolacaia ex
indesejavel, principalmente no caso de exemplosroddo, pois pode levar a rede @agerfitting.

Uma das maneiras de tratar este problema é aagfiizde um nimero ddustersque seja inferior ao

ndmero de padrées de entrada.

4.6.3 Treinamento®®
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No primeiro estagio, o nimero de fun¢Bes radiasues parametros sdo determinados por métodos nao
supervisionados. Pode-se realizar este treinantmimcordo com algumas abordagens. A primeira agenda
seleciona os centros aleatoriamente a partir ddHpa de treinamento. Esta abordagem assume quasla®es
de treinamento estdo distribuidos de uma manen@sentativa, isto é, os padrfes sdo capazes tearaps
principais caracteristicas do problema. Uma segatdedagem sugere a utilizacdo de técnicaslustering
Neste caso, através de um aprendizado ndo superdi, 0s centros sdo estrategicamente posiciorados
regibes de espaco onde estdo situados os vetoresitdmla mais representativos. O segundo estagio de
treinamento ajusta os pesos do nodo de saida de gquedo problema torne-se linearmente separavel.

4.7 COMPARACAO ENTRE A REDE RBF E A MLP

Tanto a RBF quanto a MLP sao exemplos de rede®naigrnao lineares e aproximadores universais.
Contudo, estas duas redes diferem uma da outrdgemsamportantes aspectos, como:

1. A rede RBF utiliza a distancia Euclidiana entreetor de entrada e o centro de cada unidade nadzam
intermediaria como funcéo de ativacao, enquantoaqi.P faz o calculo utilizando o produto interno d
vetor de entrada e o vetor sinaptico daquela uridad

2. O tempo de treinamento da MLP é na maioria dassvmaior que o da RBF.

3. Ambas as redes estimam a probabilidade Bayeaigoateriori.

4. A rede MLP constréi aproximadores globais parpasale entrada-saida ndo lineares. Consequentemente
MLP é capaz da generalizacdo em regifes do esgacentrada onde pouco ou nenhum dado de
treinamento esta disponivel. Por outro lado, a RB&ndo ndo-linearidade local com decaimento
exponencial, como é o caso da fungdo de Gausstir@oaproximacgdes locais para os mapas de entrada-
saida ndo lineares. Neste sentido, as RBF tembdateile reduzida com respeito a ordem de apres@nta

dos dados.
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CAPITULO V

SISTEMAS IMPLEMENTADOS

Este capitulo descreve a base de dados e as cetarde utilizadas no treinamento dos sistemas.

Também sédo feitas consideracdes sobre variacoeetualo de treinamento do HMM e da RNA.

5.1 BASE DE DADOS
As elocucgdes utilizadas foram gravadas por meiplaeaSound Blastefl6, daCreative Labscom taxa de

amostragem 11025 Hz e quantizacéo de 16 bits.

Neste trabalho foram utilizadas 1400 locucGes enadas em [6] que constam de 10 palavras pronuasiad

por 68 locutores masculinos distintos. As palawas: liga, grave, pausa, avance, siga, desligée,vejete e

apague. Além dessas gravacdes foram utilizadasge®@cdes, pronunciadas por 48 locutores masculinos

distintos, em [1], que constam das palavras: gaeze, pausa, apague e volte. Estas gravacdes fesdizadas

com um microfone diferente do utilizado em [6], saodo uma variagdo do meio, 0 que veio a testar a

generalizacdo dos sistemas apresentados na tese.
As 1688 locucbes foram divididas em trés grupos:

* No grupo 1 foram utilizadas as locucdes gravadas[@mEstas locucdes foram divididas em dois
subgrupos: treinamento e teste. No treinamimom utilizadas 1000 locugbes e no teste forandasa
400 locucdes.

* No grupo 2 foram utilizadas as locu¢bes gravadagegniNo treinamento foram utilizadas 600 das 1000
locucdes do grupo 1, sendo 60 repetices de caldarp e no teste as 220 locugdes do grupo 1jdeger

no item anterior.
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. No grupo 3 foram utilizadas 60 locucdes restadtegrupo 1 somadas as 391 locu¢cdes encontradas em

[1].

5.2 CARACTERISTICAS UTILIZADAS PELO HMM E PELA RNA
As caracteristicas utilizadas pelo HMM encontramnmad abela 3.2. As da RNA foram as seguintes:
* Relacédo da taxa de cruzamentos de zeros entreaasrtiades do sinal
e 2°Mel Cepstrum
e 1°Cepstrum
» Faixa de Energia

* 3°Mel Cepstrum

5.3 CONSIDERACOES SOBRE O HMM
O desempenho do HMM depende da escolha do modkde parametros iniciais de treinamento, assim
foram analisados alguns dos seus parédmetros, spjais:
» Tipo de inicializacdo do treinamento
* Ndmero de estados
* Numero de misturas por estado
* Modelo deBakis
» Fator de Convergéncia

Os treinamentos utilizaram o algoritBegmental K-mearesos modelos estdo na Tabela 5.1.

TABELA 5.1: Modelos utilizados no estudo do HMM

Modelos

6 estados e 15 misturas (6el5m) 20 estados estbras (20el5m)
7 estados e 15 misturas (7el5m) 8 estados e Srass{8e5m)

8 estados e 15 misturas (8el15m) 8 estados e ldrasst{8ellm)

9 estados e 15 misturas (9e15m) 8 estados e ldrasst{8eldm)
10 estados e 15 misturas (10el5m) 8 estados estidras (8el7m)
11 estados e 15 misturas (11el5m) 8 estados es20rad (8e20m)
12 estados e 15 misturas (12el15m) 8 estados es?Grad (8e23m)
13 estados e 15 misturas (13el15m) 8 estados es?@rad (8e28m)

5.3.1 Tipo de Inicializagcdo do Treinamento
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Os parametros iniciais do HMMs obedeceram as imgpesi aclsticas das locucdes e as imposicdes

estatisticas do modelo, como é mostrado a seguir:
1) probabilidade inicial: fixa em todos os treinatasn De acordo com o modelo Bakis
m=0 e m=0paran#1l
2) valores da matriz inicial das probabilidades tassicGes: aleatdrios, respeitando-se as ressrigie
modelo.
3) valores da matriz inicial da densidade de prdluttoie de saida das observacgfes: visando uma melhor
estimativa dos valores iniciais, foi seguido ouetg procedimento:

a) Segmentacdo das R sequencias de observacdes estades, sendo resto da divisdo somado ao ultimo

estado.

b) Em cada estado utilizou-se o algoritidmmeans-modificadara separar as observacdes em M grupos e

obtiveram-se valores das probabilidades de obg@egapor meio da mistura de M Gaussianas.

5.3.2 NUmero de Estados

De acordo com a Tabela 5.2, de 9 a 14 estadosuBicteste para modelar palavras isoladas, quando

sao utilizadas 15 misturas.

TABELA 5.2: Desempenho do HMM de acordo com o numer de estados

Modelo Taxa de Reconhecimento
Grupo 1 Grupo 3
6e15m 97,46 % 72,97 %
7e15m 88,35 % 75,31 %
8el15m 90,6 % 75,36 %
9e15m 95,3 % 75,95 %
10el15m 95,45 % 77,0 %
11el5m 96,70 % 77,43 %
12e15m 96,96 % 78,82 %
13e15m 95,69 % 76,04 %
14e15m 96,70 % 78,82 %

De acordo com a Tabela 5.2 foi tracado o gréaficéidara 5.1 referente ao grupo 1.
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M 14 estados

Tawxa de Feconhecimento

FIGURA 5.1: Taxa de Reconhecimento de acordo commimero de estados

5.3.3 NUmero de Misturas por Estado
Uma mesma palavra raramente é pronunciada da nfesma por um mesmo locutor; assim a fungéo
de densidade acustica torna-se muito complexa eucomUnica mistura ndo se consegue modela-la. Haelda

5.3 é mostrada a taxa de reconhecimento obtidanpagalos com um nimero diferente de misturas.

TABELA 5.3: Desempenho do HMM de acordo com o nimer de misturas

Modelo Taxa de Reconhecimento

Grupo 1 Grupo 3
8ebm 95,95 % 70,38%
8ellm 98,53 % 71,32%
8eldm 98,22 % 70,73%
8el7m 98,04 % 69,69%
8e20m 97,97 % 69,34%
8e23m 97,97 % 70,03%
8e28m 98,22 % 71,08%

De acordo com a Tabela 5.3 é tracado o graficoglad5.2.
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FIGURA 5.2: Taxa de Reconhecimento de acordo commimero de misturas

5.3.4 Modelo deBakis

Segundo [33], 0 modelo dgakisé o recomendado quando se quer modelar sinai®zleEste item
mostra os resultados alcancados para um modelaletimigual a 3 e para 0 modelo Bakis De acordo com a
Tabela 5.4, o desempenho do modeld@dkismostrou-se superior ao do modelo proposto.

TABELA 5.4: Taxa de Reconhecimento

Taxa de Reconhecimento
MODELO Modelo deBakis Modelo Proposto
Grupo 1 Grupo 3 Grupo 1 Grupo 3
6el15m 97,46% 74,97% 97,30% 72,159
7el5m 88,35 % 75,31 % 88,73% 73,52%
8e5m 95,95% 70,38% 93,14% 59,589

5.3.5 Fator de Convergéncia

O fator de convergéncia é um parametro que infliaea proximidade entre a distribuicdo acustich rea
da distribuicéo ideal, isto €, quanto menor o fa®iconvergéncia menor serd a distancia entrestrigbdicoes.
Os modelos deste trabalho utilizaram um fator deveméncia igual a 1%. Para uma analise destengtnd,

foram treinados dois modelos com um fator de carérecia de 0.1%. Os resultados estdo na Tabela 5.5.

TABELA 5.5: Taxa de Reconhecimento de acordo comfator de convergéncia

Taxa de Reconhecimento
MODELO Modelo com fator igual a 1% | Modelo com faigual a 0.1%
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Grupo 1

Grupo3

Grupo 1

Grupo 3

8el4m

98,22%

70,73%

98,03%

69,699

8ellm

98,53%

71,2%

97,79%

70,73%

5.3.6 Conclustes sobre 0 HMM

Analisando os resultados conclui-se que: os parématiciais influenciam diretamente o desempenho
do modelo. Como existe uma infinidade de combiaacde pardmetros, o modelo ideal dificilmente sera
alcancado. Dessa forma, o objetivo do estudo do HwiMe procurar um modelo de menor estrutura aam

desempenho satisfatério em vez de procurar o metodelo.

5.4 CONSIDERACOES SOBRE A RNA
O estudo sobre a RNA enfocou diversos itens, caggésn:
+ Parametros de uma Rede MLP.
* Normalizacdo dos pesos.
» Critério de Parada do treinamento da RNA.
e Taxa de Aprendizagem e momento.
e Varia¢6es no treinamento da rede MLP.
Assim como no HMM, o desempenho da Rede Neural redé&ionado com a definicdo de seus

parametros.

5.4.1 Pardmetros de uma MLP
As escolhas do niimero de camadas, do nimero dénesipor camada, das fungfes de transferéncias
em cada camada, da parada do treinamento ndo seggeams fixas.

A escolha de muitas camadas intermediarias lewaraorizacdo dos dados treinados e o treinamento
torna-se ainda mais lento como foi visto na pratissim, procura-se utilizar a menor estruturaspad para
classificar corretamente os padrées.

Para afirmar que um conjunto de pesos é o melha paa determinada estrutura, a rede deve ser
treinada varias vezes com pesos iniciais difereipgetanto, essa técnica torna-se impraticawgindo se faz
uma projecao para uma das redes encontradas redstééhd, a qual possui trés camadas e cujo treimame

prolongou-se durante 2 semanas. Se este treinanfiesde repetido 5 vezes, o tempo aumentaria para 10
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semanas e ainda, provavelmente, nao seria obtmmjonto de pesos ideal. Como na literatura seadast 3
funcBes de transferéncia e foram utilizadas 3 casjadxistem 27 combinacBes possiveis entre camadas
funcdes, em consequencia o tempo de treinamenterdarna para 270 semanas.

Como pode ser visto, a escolha dos parametrosajunpdem uma rede é feita de modo mais ou menos

empirico.

5.4.2 Normalizacdo dos Pesos

O treinamento de uma rede MLP deve ser feito neafbhear do neur6nio, uma vez que ndo é
garantido que a rede consiga sair de uma regid@ateacao ou de corte. Para comprovar a dificeldad se
trabalhar na regido de saturacdo, foi escolhida mattiz de entrada aleatéria com valores entre 10 de
dimensdes 28 50 e duas matrizes de pesos com valores eneesB0. Como a dimensao da matriz de entrada
é reduzida, o treinamento péde ser repetido 2@sveDe acordo com a Tabela 5.6, pode ser vistp ape

normalizar, os pesos o treinamento torna-se mpidaéa

TABELA 5.6: Numero de epochs médio para pesos normalizados e ndo normalizados

MODELO Numero de EpochsMédio
Com Normalizacdo Sem Normalizacdo
RNA1 10x 2 721.2 4000

5.4.3  Critério de Parada do Treinamento da RNA
De acordo com [15], o treinamento pode ser intepidmquando:
« E atingido o nimero maximo @&pochsdurante o treinamento.
« E atingido o erro minimo quadratico desejado.
« E atingida uma determinada porcentagem dos dadwsidamento corretamente classificados.
e Combinacao de todos os critérios anteriores.

Neste trabalho utilizou-se a combinacdo dos tréagiros critérios, isto €, foram escolhidos um niome
maximo deepochse o erro minimo, ficando a porcentagem dos dadoetamente treinados definida da
seguinte forma: quando um elemento do vetor deasafidontra-se entre 0.95 e 1.05 é aproximado pata 1
outra forma para 0. No final de uma ciclo, a redeaguma matriz de saida que é aproximada e sudbtdaid
matriz de saida ideal, originando uma matriz desertogo em seguida é feita uma soma em cada cdiana

matriz de erros. Se a soma, na coluna, for igab gpadrdo foi corretamente classificado.
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Durante o treinamento da rede foram utilizadasadriz aleatoria e a estrutura encontrada no item
5.4.2. Na Figura 5.3 é mostrado o erro médio quiadrabtido durante o treinamento e na Figura 5.4 a

porcentagem dos dados corretamente treinados.

Erro Médio Quadratico

10
107

10

102

10*

0 500 1000 1500 epochs

FIGURA 5.3: Controle do erro médio quadratico durante o treinamento

Porcentagem de dados corretamente treinados
100% T T

50% [ ]

0%

epochs
500 1000 1500

FIGURA 5.4: Controle dos dados corretamente cladstados durante o treinamento

Com este critério de treinamento, torna-se maisdaalisar os resultados da rede.

5.4.4 Taxa de Aprendizagem e Momento

A taxa de aprendizagem pode ser constante ou digdaptao momento € um parametro que acelera o
treinamento da rede. Na Tabela 5.7 é mostrado eraiceepochsmédio para uma rede que utiliza taxa de
aprendizagem adaptativa e momento e outra queautitixa de aprendizagem constante. O treinamento fo

repetido 20 vezes e 0 numero maximagdechsfoi 4000.
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TABELA 5.7: Média de epochs

MODELO Média de Epochs
Taxa Aprendizagem Adaptativa com Taxa de Apredizagem
Momento Constante
RNA1 10x 2 906.9 4000

De acordo com a Tabela 5.7, a rede deverd semati@inom taxa de aprendizagem adaptativa com

momento.

5.4.5 Variacdo no Treinamento da Rede MLP

Para avaliar a importancia da maximizagdo da dif&ntre as classes no desempenho da rede MLP,
esta caracteristica foi desconsiderada duranteimatnento. Desse modo foram treinadas duas regiedo &
matriz de entrada composta por padrdes de voz:

«  RNAL — A rede RNAL é constituida de 10 “sub-redgpsé foram treinadas separadamente, isto €, os dados
de entrada de uma sub-rede sé contém os padr@esadénica palavra.

* RNA2 - Assim como na rede RNAL, foram treinad@gsuib-redes” separadamente. Entretanto nos dados
de entrada foram considerados os padrées dos demndos e na matriz de saida s6 foram “habilitades”
vetores correspondentes a palavra que se desg@@mar sendo os outros zerados. Quando o vetor é
habilitado utiliza-se o cédigo de bits da Tabet 5.

Na rede RNA1 ndo existe a maximizacdo da distémciee as classes; na rede RNA2 foi utilizada a
maximizacdo de uma palavra com relacdo as outrAse8trutura das trés redes foi 2B0 x 60; a funcdo de
transferéncia utilizada nas duas primeiras camfmaslogsig e na camada de saidparelim Na camada de

saida da rede foi utilizado um cédigo de bits art@gs, quais sejam:

TABELA 5.8: CODIGO DE BITS ORTOGONAIS

P1| P2| P3l P4 P Pb H7 B8 P9 PO
*P1] 1| 0] O] Of Of O Of 0] © 0
P2l 0| 1| 0] O] O] Of Oof ol O 0
P3| 0] O] 1] O] O] Of Of O] O 0
P4] O O] O] 1 0] O] O] O] O 0
P5| 0| 0| 0] O] 1| Of Oof ol O 0
P6| 0| 0| O] O] O] 1f of ol O 0
P7| 0] 0] 0] O] O] Of 1f o]l O 0
P8 0] 0] 0] O] O] Of Of 1] O 0
P9| O] O] O] O] O] Of Of O] 1 0
P10] 0] 0] Of O] O] O] 0] 0O © 1

* P1 = Palavra 1
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Na fase de teste do sistema, o vetor de entradeetoode saida ideal associado a ele sdo confsecido
Em cada uma das dez redes foi calculado o erroontgdidratico entre o vetor gerado e o vetor deasdihl.
Apbs a construgcdo da matriz de erro foi selecionaduenor erro, e a palavra associada a ele é doque
reconhecida pela RNA. A estrutura utilizada no nieximento das redes RNAL1 e RNA2 pode ser visto na

Figura 5.5

» RNAL [ ]

Menor
Erro Médio | >

NinadrAtic

Vetor de P | RNA2

Test

Ped

Palavra Reconhecida

—Pp | RNAL —

FIGURA 5.5: Reconhecimento de Palavras Isoladas

O numero de “epochs” e o erro médio encontram-skabela 5.9, e o desempenho na Tabela 5.10.

TABELA 5.9: Erro médio eiimero deepochs de RNAL e RNA2

MODELO Erro Médio [ NUumero depochs
RNA1 .001 456,2
RNA2 .001 2456,24

TABELA 5.10: Taxa de reconhecimento da RNA1 e daRA2

MODELO Taxa de Reconhecimento
GRUPO 1 GRUPO 3

RNA1 66,3 % 23,34%

RNA2 91,17% 40,77%

Das Tabelas 5.9 e 5.10 pode-se concluir que:
* Um erro médio baixo nao indica que a taxa de reecinfento seja alta.

» Desconsiderando a maximizacdo da distancia entlasses, a taxa de reconhecimento seré baixa.
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5.5 REDES MLP

A matriz de entrada tem dimensdes de 800000, isto porque foram utilizadas 5 caractedstic
120 janelas e 100 repeticdes de cada uma das tlezgsa JA a matriz de saida é formada pelo cédighbits
ortogonais da Tabela 5.8.

De acordo com as consideragdo sobre a RNA, os padsrde treinamento e o critério de parada

foram:

* O critério utilizado para terminar o treinamentdoémado pela combinagcdo dos seguintes itens: nimero
maximo deepochserro minimo quadratico e porcentagem de dadastesnente treinados.

A taxa de aprendizagem escolhida foi a do tipo tadizp; para acelerar o treinamento foi utilizado o
momento e a matriz de entrada e pesos foram naawals entre -1 e 1.

O erro minimo quadratico escolhido foi 1, isto p@r@ matriz de saida € constituida por 1000 colunas
com 10 linhas cada uma, assim cada elemento Vieterda em média, um erro de 0,0001 com relacacabmy
ideal, e este valor foi considerado razoavel para tede neural.

Para evitar a memorizacdo dos dados treinadosnfaitdizados 90 neurdnios na primeira camada

escondida e 10 na camada saida, como é mostraguia sa Figura 5.6:

FIGURA 5.6: Arquitetura da Rede MLP

O desempenho da rede MLP é mostrado na Tabela/.&é4colha dos parametros e da arquitetura da

rede foi baseada nos resultados do item 5.4.
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TABELA 5.11: Taxa de reconhecimento da rede MLP

Modelo Taxa de Reconhecimentp
GRUPO 1 GRUPO 3
RNA3 98,5% 75,82%

5.6 - REDE RADIAL BASIS
A rede Radial Basis utilizada neste trabalho é amtgpde duas camadas escondidas e uma de saida,
sendo a camada de entrada formada pelas fung@iesr&ujo valor diminui ou aumenta em relacadséadcia

de um ponto central. A fungdo, utilizada foi aggana, isto &,

2
f(u) = exr{—z\?TJ (5.1)

ondeV =||x= 4|, dado geralmente pela distancia Euclidiana,avétor de entradajee o representam o centro

e a largura da fungdo radial radial respectivameftarquitetura da rede Radial Basis esta repradanha

Figura 5.7:

>0 ">0

Entrada 12 Camada 22 Camada CamaS8aida

FIGURA 5.7: Rede RBF com duas camadas intermediars&a

Segundo [15], € indesejado um numero de funcddmisaigual ao nimero total de classes de
treinamento, principalmente no caso de exemplosreddo, pois pode levar amverfitting Uma outra maneira
consiste em utilizar um numero de fung8es radi@aanque o numero total de classes. Além dissposigdes

dos centros ndo devem ficar restritas apenas atiweg¢ de entrada. Desse modo, foi feito um estudo
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comparativo utilizando-se 8, 10 e 25 centros patdaama das 5 caracteristicas. A matriz de sakla@aredes

é formada pelo cddigo de bits ortogonais da Tabh@&a A Tabela 5.12 mostra o desempenho das 3.redes

TABELA 5.12: Desempenho da rede RBF com 8,10 e 1&rtros

Numero de Centros Taxa de Reconhecimento NUmeepaoehs
Grupo 1 Grupo 3
8 centros 98 % 74,01 33.235
10 centros 97,7 % 80,1 % 13.236
25 centros 96,7 % 70,7 % 9.876

De acordo com a Tabela 5.12, com um numero deacsengual ao nimero de classes obtiveram-se 0s

melhores resultados.

5.7 CONCLUSAO SOBRE A REDE NEURAL
Assim como no HMM, a escolha do modelo da Rede &lebaseia-se na menor estrutura que
proporciona um desempenho bem satisfatorio. Nar&i§uB8 é mostrado como a escolha dos parametros e a

forma de treinamento da rede afetou o desempenheddapara o Grupo 3.

80,
70 1
60 |
50
40 4
30
20 -
10
0 -

LIODELOS

] R1Al

B Riiaz

RFINAS

FIGURA 5.8: Taxa de reconhecimento das redes MLP

5.8 UM ESTUDO COMPARATIVO ENTRE O HMM E A REDE NEURL
O HMM e a RNA foram comparados em trés situa¢Oesisgsejam:

» Utilizacdo de um namero diferente de janelas.

» Utilizacdo de uma quantidade diferente de dados pareinamento.

» Utilizacdo de uma quantidade diferente de caratiess.

5.8.1  Utilizagdo de um Numero Diferente de Janelas
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Com o numero de janelas e a superposicams,fix tamanho da janela em amostras ficanidefi
como®

Nimerode Amostraglaelocucao

Nimerode Amostragpor janela= — — —
NUmerodeJanelax (1- Fragacsuperposgo)

(5.2)

Utilizando uma taxa de amostragem de 11025 Hzmaao de cada janela em segundos fica definido
como:

Tamanho da janelas em segundo'\.lel'l—mero de ?jr-r(;c;tras por Jar (5-3)

De acordo com a Equacéo 5.3 foi construida a Tabgk

TABELA 5.13: Tempo médio de cada janela para os decomandos

Numero Médio Numero Médio de Tempo Médio
Palavras de Amostras Amostras por Janela de cada Janela
120 Janelag 60 Janelds 120 Janglas 60 Jarelas
LIGA 5794 202 404 18,3ms 36,6ms
PARE 4399 153 306 13,8ms 27,6ms
GRAVE 6491 226 452 20,5ms 41,0ms
PAUSA 5524 192 384 17,4ms 34,8ms
AVANCE 7391 257 514 23,3ms 46,6ms
SIGA 7361 256 512 23,2ms 46,4ms
DESLIGA 8383 291 582 26,4ms 52,8ms
VOLTE 6650 231 462 20,9ms 41,8ms
EJETE 8306 288 576 26,1ms 52,2ms
APAGUE 7948 276 552 25ms 50ms

Para avaliar a importancia do tamanho da janelRA¥ foram utilizados 6 modelos para o HMM e
dois para a RNA, a saber:

TABELA 5.14: Modelos dos HMMs escolhidos para o denvolvimento deste item

Modelos Utilizados
8 estados 15 gaussianas (8el5m) 10 estados e1d4Sagms (10el5m)
6 estados 15 gaussianas (6el5m) 12 estados eidSayms (12e15m)
9 estados e 15 gaussianas (9el5m) 13 estadogaeidSianas (13el5m)
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TABELA 5.15: Modelos de RNA escolhidos para o deseolvimento deste item

Modelos Utilizados

RNA3 10x90 | RNA4 10x 90

Nas Tabelas 5.16 e 5.17 sdo mostradas as taxasalthecimento obtidas para os 8 modelos utilizando
60 e 120 janelas. As locu¢des do grupo 3 ndo peatEm do treinamento e as locugdes do grupo 1 que
participaram do treinamento nao fizeram parte dtetdos modelos.
TABELA 5.16: Taxa de Reconhecimento para os modedado HMM

Modelo 60 Janelas 120 Janelas

Grupol Grupo 3 Grupol Grupo 3
6e15m 83,25% 74,94% 97,46% 72,97%
8el15m 90,6% 75,36% 97,46% 74,31%
9el5em 95,3% 75,95% 97,46% 72,91%
10el15m 95,45% 77,00% 97,72% 73,81%
12e15m 96,96% 78,82% 97,46% 73,96%
13el15m 95,69% 76,04% 97,72% 73,26%

TABELA 5.17: Taxa de Reconhecimento para a RNA

Modelo Taxa de Reconhecimento
Grupol Grupo 3

RNA4 98,5% 81,82%

RNA3 98,5% 75,82%

De acordo com o item 2.2, as propriedades do si@aloz s&o consideradas estacionarias entre 10 e
40ms para a lingua inglesa. Entretanto, como pedeisto nas Tabelas 5.16 e 5.17 para a linguaiguesa,
gue é constituida de mais sons vozeados queifosaesse intervalo de tempo pode ser aumentadartdo
os modelos mais robustos para novos dados, aléarrge o tempo de processamento menor.

Com base nas Tabelas 5.16 e 5.17 sdo construidpafa@®s da Figura 5.9 e da Figura 5.10:

79-

78+

774 m6e15m
e msel5
751 elom
74 [J9e15m
73 [ 10e15m
72-

714 E12e15m)
70 H13el15m
60-

60 janelas 120 janelas

FIGURA 5.9: Desempenho do HMM de acordo com o nimerde janelas
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FIGURA 5.10: Desempenho da RNA de acordo com o numtede janelas

5.8.2  Utilizacdo de uma Quantidade Diferente de Dadgara Treinamento

Como nédo foram utilizados todos os possiveis padadéisticos e temporais para os dez comandos,
alguns vetores de teste serdo erroneamente ataslsifi. Nas Tabelas 5.18 e 5.19 sdo mostradasass da
reconhecimento dos dois sistemas quando sdo dakzd00 e 60 repeticbes de cada comando. Com este

experimento tem-se a nocdo de como a utilizacdanae quantidade diferente de dados para o treinament

influéncia no desempenho dos modelos.

TABELA 5.18: Taxa de Reconhecimento do HMM para &rupo 2

Modelo Taxa de Reconhecimento
100 padrdes 60 padrdes
6el5m 72,97% 66,89%
8elb5m 74,31% 65,62%
9el5m 72,91% 66,02%
10el5m 77,00% 71,45%
TABELA 5.19: Taxa de Reconhecimento da RNA para o fapo 2
Modelo Taxa de Reconhecimento
100 padrdes 60 padrdes
RNA4 98,5% 98,35%
RNAS (8 centros) 98% 96,75%

Os resultados encontrados nas Tabelas 5.18 e 6dE9mpser explicados da seguinte forma:

e O HMM é um modelo probabilistico, assim a utilizage uma maior quantidade de dados de treinamento,

faz com que o modelo tenha uma melhor taxa de hemimento.

utilizacdo de poucos dados de treinamento, contevibl.

5.8.3  Utilizagdo de uma Quantidade Diferente de Cacderisticas
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O HMM e a RNA foram treinados com um diferente ntongée caracteristicas. Durante o treinamento dos
modelos foi percebido que a convergéncia da RedraNé mais demorada que a do HMM. Desse modo se a
RNA utilizar o mesmo ndmero de caracteristicas tiVH o seu treinamento ira tornar-se ainda maisolent
ndo convergird. Para mostrar a melhoria no desemopda HMM quando séo utilizadas mais caracteristica
foram treinados 2 modelos com dois grupos de aiatitas diferentes:

1. HMM1 utilizando as caracteristicas da Tabe?a 2.
2. HMM2 utilizando as caracteristicas: 1° f@oente Cepstrum 1°, 2° e 3° Coeficienteslel Cepstrum,
e a Relacéo da taxa de cruzamento de zeros sntiteaa metades do sinal de voz.

A Tabela 5.20 mostra o desempenho destes dois owdel

TABELA 5.20: Taxa de Reconhecimento dos modelos codiferentes caracteristicas

Modelo Taxa de Reconhecimento
8 estados e 5 misturas 8 estados e 10 misturas
HMM1 92% 97,5
HMM?2 85,5% 89,1%

De acordo com a Tabela 5.20 é tracado o grafidéiglaa 5.11

E 8e5m
E 8el10m

HMM1 HMM2

FIGURA 5.11: Taxa de Reconhecimento de acordo comnumero de caracteristicas.
5.9 UMA ANALISE COMPARATIVA
De acordo com os resultados obtidos pode-se conplei
e O HMM é melhor modelo para o reconhecimento devpaisoladas, pois ainda que o seu desempenho

assemelha-se ao da Rede Neural, a sua converd@nuidida mais rapidamente. Veja a Figura 5.12.
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O treinamento do HMM ¢é mais robusto com relacaaantjdade de dados e de caracteristicas; desse modo
ele podera ser utilizado no reconhecimento devpagpertencentes a um vocabulario maior. Enti@tan

Rede Neural, em extensos vocabularios, somenteubrada no pos-processamento, isto €, num sistem

hibrido.

O algoritmo de treinamento da Rede Neural é mamplsis que o do HMM, entretanto 0 seu tempo de

treinamento € maior.

Diferentemente da Rede Neural, 0 HMM somente miran® erro médio quadratico desconsiderando a

maximizacéo da distancia entre os modelos refesentada palavra. Desse modo, o sistema hibridaléer

Grupo 1 Grupo 3

] RMAS

Rede RBF

FIGURA 5.12: Analise comparativa.

ser implementado introduzindo-se nela a informagAtextual.

CAPITULO VI

SISTEMAS HIBRIDOS
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Neste capitulo sera feita uma andlise dos parametoo HMM para que o sistema hibrido seja
implementado. Apds a escolha dos parametros sezfimdos varios modelos hibridos e seus desempenhos

comparados com o do HMM e da RNA.

6.1 MODELOS UTILIZADOS NO SISTEMA HIBRIDO

O modelo escolhido para 0o HMM tem 6 estados e Fiunadis e 0 da Rede Neural duas camadas, sendo
90 neurdnios na camada escondida e 10 na camadddde Com relacdo a analise do tempo foram Wddiz®0
janelas com superposicdo de 76%. Foram utilizaBlgarglas porque o esforgo computacional tornomnseor
e 0 desempenho dos dois modelos ndo diminui daastiote. Os modelos foram escolhidos da seguinteafo
Procurou-se um modelo cuja a melhoria no desemppabesse ser notada com a implementagédo do sistema
hibrido. Foram utilizados o numero de janelas apeposicdo fixos com o tamanho de cada janelaw,

para diferenciar o trabalho feito em [1]. Na Tal&lg tem-se o nimero de repeti¢bes de cadarpalav

TABELA 6.1 Numero de repeticdes

Grupo 1| Grupo 3
P1 74 43
P2 30 48
P3 33 48
P4 41 48
P5 34 48
P6 25 25
P7 27 42
P8 26 67
P9 35 35
P10 75 47

6.1.1 HMM

Nas Tabelas 6.2 e 6.3 encontram-se as matrizesrdeséo para o Grupo 1 e o Grupo 3 do modelo
6e15m; onde na horizontal estdo as palavras esreta vertical o0 nimero de repeticdes das palauea
foram avaliadas erroneamente pelo HMM.

TABELA 6.2 Matriz de Confusdo do HMM para o grupo 1

P2| P4| P5| Pq PT P8 PlO
P1 6 [ 55
P2 2
P3 1
PS5 1
P10 1 1
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TABELA 6.3: Matriz de Confusao do HMM para o Grupo 3

P2| P4 P5| Pq PT P8 P9 PIO
P1 2| 33 2
P2 2 6 7
P3| 5 11 4
P4 2 3 1
P5 1 5 14
P7 11
P8 2 1
P10 1

Nas Tabelas 6.2 e 6.3 destacam-se 3 grupos desémnfguais sejam:
1° grupo: formado pelas palavras 1, 6 e 7.
2° grupo: formado pelas palavras 2, 5 e 10.
3° grupo: formado pelas palavras 3 e 8.

Nas Figuras 6.1 e 6.2 estédo a taxa de reconhe@mara as palavras do grupo 1 e 3.

PAL3
B PAL4
m PAILS
mPALG
EH PALT
PAILS
mPATL9
OPATI10

Grupo 1

FIGURA 6.1: Taxa de Reconhecimento do HMM para o Gupo 1
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4 0
30
20
10

0

Grupo 3

FIGURA 6.2: Taxa de Reconhecimento do HMM para o Gupo 3
6.1.2 RNA

Na Figura 6.3 tem-se 0 modelo da RNA.
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FIGURA 6.3 : Modelo de RNA Utilizado no Sistema Hikido.

Na Tabela 6.4 encontra-se a matriz de confuséceda Reural para o Grupo 1 e na Tabela 6.5

para o Grupo 3.

TABELA 6.4: Matriz de Confuséo da RNA para o Grupol

P21 P7] P9 P10
P1 3
P2 1
P3
P4 1

TABELA 6.5: Matriz de Confus&o da RNA para o Grupo3

P2| P3| P4 P§ P6 Py PB H9 H
P1| 1 1 2| 33 3
P2 1 1 2] 3 6
P3 1 4 5
P4 4 1] 2
PS5 3
pP7 5
P8 2 1
P10 1

10

De acordo com os resultados da Tabelas 6.3 e 6celese que o desempenho dos modelos diminui

com a mudanca do ambiente de gravagdo. Nas Figut&s6.5 tem-se a taxa de reconhecimento povraala
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FIGURA 6.4: Taxa de Reconhecimento para o Grupo 1
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FIGURA 6.5: Taxa de Reconhecimento para o Grupo 3

Na Figura 6.6 tem-se a taxa de reconhecimentokifdM e para a Rede Neural.
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FIGURA 6.6: Comparacédo entre o HMM e a RNA

6.2 ESTRUTURAS DO SISTEMA HIiBRIDO

A estrutura hibrida pesquisada neste trabalho ¢recse na Figura 6.7.

—> HMM > RNA >




FIGURA 6.7: Modelo Hibrido

Para implementar o sistema hibrido foram analisatthss parametros do HMM, quais sejam:
» Matriz de transicao entre os estados.
e Matriz de probabilidades das observacdes.
* Verossimilhanca por estado.
e Funcéo de duracao do estado e Verossimilhancaatieada.
6.2.1 Sistema Hibrido Utilizando a Matriz de Transgéo entre os Estados
A matriz de transigdo entre os estados contém mEQdes temporais da palavra modelada. Para
verificar a sua importancia em um pos-processamesttransiges foram treinadas por uma rede neural

A matriz de transicdo de um modelo com 6 estadggjrelo o Modelo de Bakis, fica definida como:

O O O o o

Para formar a matriz de entrada da Rede Neurahtaznde transicdo de uma locucao foi transformada
em vetor com 15 linhas, da seguinte forma:
* Os elementos iguais a zero da matriz de transi@dsAo iguais para todos os modelos com 6 estados,
assim foram desconsiderados na montagem da matdntdhda da Rede Neural.
» Os elementos diferentes de zero das primeira cdlmaan postos por cima dos elementos diferentes de
zero da segunda coluna e assim por diante; formdesga forma a matriz de entrada da Rede Neural.

Na Figura 6.8 tem-se o primeiro sistema hibrido.
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FIGURA 6.8: Sistema Hibrido com a informagédo tempoal do HMM. A matriz de saida
é formada pelo dgd de bits ortogonais da Tabela 5.8.
O treinamento da rede neural do sistema hibrideefetido 5 vezes, e em nenhuma das vezes a rede
atingiu o erro desejado, desse modo pode-se coiglai

e Os dados da matriz de transicdo devem sofrer uro tratamento para facilitar o treinamento.

* 0u, no pior caso, os dados da matriz de transigécéo Uteis para um sistema hibrido.

6.2.2 Sistema Hibrido Utilizando a Matriz de Probabidades de Observagdes

A matriz de probabilidade de observacdes contéornmiicdes acusticas do modelo e diferentemente da
matriz de transicdo, a Rede Neural convergiu nazBbs.

A matriz de probabilidade de observacfes tem diffende 68 6, isto é, a probabilidade de cada uma
das 60 observacdes pertencerem a cada um dosddssizessa forma, a matriz de entrada da Rede Neura
contém vetores com 360 linhas.

De acordo com as Tabelas 6.2 e 6.3 existemuf3og de confusdo e assim foi construido um Sistema
Hibrido para cada um dos grupos de confusao.

Na Figura 6.9, tem-se o Sistema Hibrido para urp@de confusao.
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FIGURA 6.9: Sistema Hibrido com informacdes acustes do HMM.

Na Figura 6.10, tem-se a taxa de reconheciment@8&istema Hibrido da Figura 6.9.
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FIGURA 6.10: Taxa de Reconhecimento para o Segun@®istema Hibrido
De acordo com a Figura 6.10, pode-se chegar as asesomclusdes obtidas com a matriz de transicao.
Entretanto, todos os dados de treinamento forameteonente classificados, dai pode-se dizer quex later
um desempenho satisfatério utilizando Redes Nedeism ser considerados tanto a estrutura da RedeaN

guanto ageatures, que neste caso foram as distribuic6es acusticas.

6.2.3 Sistema Hibrido Utilizando a Verossimilhancaor Estado
O algoritmo deViterbi fornece dois parametros:
e asequéncia 6tima de estados,

e averossimilhanca final.
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Apébs a utilizacdo d®iterbi, encontra-se a verossimilhanca por estado comtbinansequencia 6tima de
estados com as matrizes de transicéo e de pratzdst.

O sistema hibrido implementado com esta caratiterisdo aumentou o desempenho do HMM.

6.3 SISTEMA HIBRIDO UTILIZANDO A FUNGAO DE DURAGAO DE ESTADO E A
VEROSSIMILHANCA NORMALIZADA *

A duracéo de estado é utilizada no pés-processanpart aumentar a taxa de reconhecimento. Um
método de introduzir a informacéo de duragdo dadesé medir diretamente das seqiiéncias segmergaltas
algoritmo de Viterbi. Dessa forma o procedimentragareconhecimento torna-se o seguinte:

e Primeiro utiliza-se o algoritmo de Viterbi paraasdar a melhor segmentacéo e verossimilhancaiadapc
« E feita uma contagem das observacbes que permanesgrnestados, e encontra-se o valor médio e a
variancia de cada palavra do vocabulario;

» Para uma representagdo paramétrica, a densidgmeltbilidade da duragdo de estado é definida como:

p(d)=—2 ex;{—(d_’i)z} (6.1)

onde:
e d é aduracgdo da palavra;
* W é a média das duragbes das palavras;
e 0 é o desvio padrdo das palavras e
e p(d) é a probabilidade de duracao da palavra, dadodelo
A verossimilhanca normalizada é definida como:
A N
log P(q,0/1)=log P(q,0/1)+ay Z Iog[pj (dj )] (6.2)
j=1

ondeogy € um fator de peso, ¢ @ a duracédo do estado j ao longo do caminho Gtibtimio pelo algoritmo de
Viterbi. O custo computacional deste tipo de paspssamento é desprezivel e a experiéncia temadogsue
seu desempenho no reconhecimento é tdo bom quasiitidm com a implementacédo da duracdo ao longo do

processamento.

6.3.1 Sistema Hibrido Utilizando HMM’s com um NUumep Variado de Estados
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De acordo com a taxa de reconhecimento do HMMdt@cionado o melhor modelo para cada palavra.

Apés a selecéo, foi construida a matriz de entdad@NA do Sistema Hibrido da seguinte forma:

1.

A locucgdo passa através dos dez modelos, redsrérist dez palavras, e utilizando as Equacdes 6.2 e
obtém-se as duragfes de estados e verossimilhaoigaalizadas.

As duracdes e verossimilhancas foram definidasocdD e PROR. Onde o indice i refere-se a locucéo e
o indice j ao modelo.

Como existem 10 palavras a serem modeladas eoilélos tem-se 100 combinacdes possiveis. Por meio
destas combinagBes o sistema passou a ter infoemaobre o contexto formado pelas dez palavras.
Utilizando as combinacdes foram criados 100 amgucom extensdanat contendo informacdes sobre: a
média e variancia das observacdes, da verossimdhauda duracdo do estado.

Veja a Figura 6.11:

PDi1
MODELO —> | proBLL
I:

Matriz de
entrada

> Moiffo"o —> | PDI10 |

PROB110

Palavrai [
> MODELO _> PDi2 4
=2 PROB12

Vv

FIGURA 6.11: Montagem da Matriz de entrada

O modelo Hibrido pode ser visto abaixo:

HMM1

SISTEMA 4
HMM? HBRIDO #>

H !

HMM10

D

FIGURA 6.12: Modelo Hibrido utilizando HMM's com varios estados

O desempenho deste Sistema Hibrido foi inferiod@éiMM.
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6.3.2 Sistema Hibrido Utilizando HMM’s com o mesmdumero de Estados
Uma problema apresentado pelos Sistemas Hibridos lientiddo na fase de reconhecimento. Entéo
para diminuir o tempo foi levado em consideracémbala de confusdo e foram treinados trés hibridos.

Veja como foi feito o treinamento para o terceimi® de Confuséo:

PD33
PROB3:

PD38

PROB3t +—— SISTEMA
HIBRIDO

PD83
PROBS83

PD88
PROBS:

FIGURA 6.13: Treinamento do Sistema Hibrido para ayrupo de Confusao 3.
Ja o algoritmo de reconhecimento ficou definidmoa

« Primeiramente carrega-se os 100 arquivos de datasqoie se possa utilizar as variancias e médias
que fardo parte dos célculos da matriz de entrad®edle Neural do Sistema Hibrido.

» Utilizando-se o algoritmo de Viterbi, 0o HMM recomgea palavracomo sendo a mais provavel.

+ Dependendo da palavra que for reconhecida seréadem@ matriz de entrada para a Rede Neural
de acordo as Equacdes 6.1 e 6.2.

e Osvalores dei e j para montar a matriz de entsad@o iguais e dependerdo do grupo de confuséo a
que pertence a palavra reconhecida pelo HMM. Asgion, exemplo, se 0 HMM reconhecer a
palavra 1 como sendo a palavra mais provavel, @évess i e j assumirdo valoresiguaisa 1,6 e 7

* O menor valor da matriz de erros da Rede Neura&and a palavra reconhecida

Veja a Figura 6.14:

Carregar 100 arquivos
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‘ FxtracAn dag "featiire ‘
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\'

RIA

‘ Palavra reconhecic ‘

FIGURA 6.14: Modelo de Reconhecimento

Este sistema hibrido apresentou um desempenhdoinfes do HMM. Uma das razdes foi a pouca
informacdo contida na matriz de entrada da RededlelBara melhorar o resultado foi proposto unesist

hibrido denominado HIB1

6.3.3 Sistema Hibrido - HIB1

Este sistema difere do anterior pelo algoritmoet®nhecimento onde o valor de j varia de 1 atéd0 e
matriz de entrada passou a ter informacdes sobmdeagalavras. Este Sistema Hibrido, em muitassyeze
classificou erradamente as palavras em que o HMivetamente classificava. Desse modo concluiu-geagu
forma pela qual foi feito o reconhecimento ndoaideal e foi proposto um novo Sistema Hibrido,IB24
6.3.4 Sistema Hibrido - HIBZ?

O algoritmo de reconhecimento deste Sistema Hil&idaseado em intervalos de confianga, isto &,
P(|V—p|< 1960,)= 095, (.3
X

onde:
V= (a maior verossimilhanca ) - (a segunda maioosgmilhanca)
K = é a média sobre os valores de V obtidos comsidddreinamento.

o= desvio padréo

2
. 2=9_ (6.4)
X n



p=1960 * (6.5)

Veja a Figura 6.15

W-P W h+P

FIGURA 6.15: Intervalo de Confianca para o SistemalIB2

DeacordocC... __ . o . ,lala 19,411,

assim se V for menor do que 19,411 a palavra remdh pelo HMM ndo é confiavel e o Sistema Hibrido
deverd ser utilizado para aumentar o grau de amdiada palavra reconhecida. Veja o algoritmo de

reconhecimento mostrada na Figura 6.16.

Carregar 100 arquivos

v

Extracdo de "Features"

Matriz de Verossimilhanca dos dez modelos

<

n
Palavra reconhecida, i
\Y4 A
- | Palavra Reconhecida, i <] "
v

92




I
\%
> Esquema da Figura 6.11<

DU

RNA

FIGURA 6.16: Modelo de Reconhecimento para o SistearHIB2

Como este modelo de reconhecimento o Sistema ldipada o grupo 1 teve um desempenho superior
ao do HMM, entretanto para o Grupo 3 foi observgde na matriz de confusdo apareceram outros gugpos

confusdo. Para minimizar este problema foi proposimovo Sistema Hibrido denominado HIB3.

6.3.5 Sistema Hibrido - HIB3

O algoritmo de reconhecimento para este SistemaddiB mostrado na Figura 6.17

Carregar 100 arquivos

v

Extracdo de "Features”

Palavra
Reconhecida <

N
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\"4

RNA
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FIGURA 6.17: Modelo de Reconhecimento para o Siste& Hibrido - HIB3
O desempenho deste Sistema Hibrido foi superiodaosis, entretanto o tempo de reconhecimento foi
elevado. Na Tabela 6.6 tem-se o tempo de reconkatinpara o HMM, a RNA e o HIB3.

TABELA 6.6: Tempo de Reconhecimento

TEMPO
RNA 9,83s
HMM 109 s
HIB3 1071s

Na Figura 6.18, a Tabela 6.6 pode ser vista gnafcae

Tempo em Segund

12007

1000

8001

O HMM
B RNA
400 HHIB3

6001

2001

o
MODELOS

FIGURA 6.18: Tempo de Reconhecimento

Nas Tabelas 6.7 e 6.8 tem-se as matrizes de confiasd os Grupos 1 e 3 do Sistema Hibrido HIB3

TABELA 6.7: Matriz de Confusdo do Modelo HIB3 parao Grupo 1

P1L | P2| P5| P6] P7 P§ P10
P1 3] 91 1
P2
P3
P4
PS5
P6
P7 1
P8
P9
P10 1 1

(JOHHI\)H
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TABELA 6.8: Matriz de Confusao para o Grupo 3

P1| P4| P6l Pq1 P8 PP PIO
P1 1] 4 1
P2 | 2 1 18
P3
P4
PS5
P6
P7 | 25 2 13
P8 | 1| 4 3
P9
P10] 1

Na Figura 6.19 tem-se a taxa de reconhecimentpadavra para os Grupos 1 e 3.

100;
o0l | |mPALL
aoh | |mPAL2
el - |mPAL3
50k - |mPAL4
5011 - |mPALS
4011 - |mPALG
3011 ~ |mPALT
2071 - |OPALS
1071 [ |mPALY
0+ o
GRUPO1 GRUPO 3 OPALLD

FIGURA 6.19: Taxa de Reconhecimento do HIB3 para Grupo 1 e 3

Na Figura 6.20 tem-se as taxas de reconhecimengocopdMM, a RNA e o Sistema Hibrido.
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EH HMM
B RNA
B HIB3
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1 3

FIGURA 6.20: Comparacéo entre o HMM, a RNA e o HIB3
Como ja foi dito, a escolha do HMM foi feita de farma que se pudesse ver a melhoria com a
implementacdo de um Sistema Hibrido. Dessa formaatiiz de entrada da Rede Neural teve informacdes
obtidas de um HMM com um desempenho insatisfat®@w.meio de um estudo sobre a montagem da matriz d
entrada e de como se fazer o reconhecimento, ikstgdo foi revertida e o desempenho do Sistemaiddib

tornou-se melhor que o da RNA.

6.3.6 Sistema Hibrido - HIB4
O Sistema HIB4 utiliza uma Rede Neural denomina&Rpara aumentar a informacao contextual do

modelo. Veja a Figura 6.21:

Palavra

HMM

> —> RNA2
RNAL >

—>

FIGURA 6.21: Modelo Hibrido HIB4

Na Tabela 6.9 tem-se a matriz de confusdo do HH34 p Grupo 3
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TABELA 6.9: Matriz de Confus&o do Modelo HIB4 parao Grupo 3

P1 P2 P4 PS5 P7 P8 P9 P10
Pl 34 2
P2 1 2
P3 2 1
P4 2 1
PS5 2
P6
P7 3 1
P8
P9
P10 1 1 1

w
[iny

Na Figura 6.22 pode ser vista a taxa de reconhatinpor palavra

100
ool HPAL 1
80+ M PAL 2
701 CIPAL 3
60 COPAL 4
5011 l PAL 5
401 M PAL 6
301 M PAL 7
2011 COPAL 8
10 B PAL 9

0+ COPAL 10

GRUPO 3

FIGURA 6.22: Taxa de Reconhecimento

6.3.7 Sistema Hibrido - HIB5
O modelo HIB5 é descrito na Figura 6.23. Assim camnoHIB3 e HIB4 o modelo HIB5 apresentou

problemas que foram solucionados com a normalizdo&alados.

PALAVRA
HMM

__> _>

RNA _>
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FIGURA 6.23: Modelo Hibrido HIB5

Na Tabela 6.10 encontra-se a matriz de confus@@arodelo HIB5

TABELA 6.10: Matriz de Confusdo do Modelo HIB5 parao Grupo 3

P1| P2) P3] P4 P% Pp P7 H8 P9 P10

P1 2| 27 9

P2 1 2

P3 2 3 6

P4 1 3 1

P5 1 1 4

P6

P7 15

P8

P9

P10 1

Na Figura 6.24 tem-se a taxa de reconhecimentog&istema HIB5.

1001
90+ EPAL 1
80" lPAL 2
7 O COPAL 3
60 COPAL 4
501 EPAL S
40" Il PAL 6
301 BPAL 7
207 COPAL 8
10+ Bl PAL 9

0- COPAL 10

6.4 OBJETIVO

GRUPO 3

FIGURA 6.24: Taxa de Reconhecimento do HIB5 para Grupo 3
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De acordo com os resultados alcancados com a implkagéio do Sistema Hibrido pode-se concluir
gue os objetivos tracados no inicio do compéndi@rfo alcancados, isto €, o desempenho dos Sistemas
Hibridos foi superior aos do HMM e da RNA.

Veja a Figura 6.25

100
90
80
701
601 B HMM
501 B RNA
40- W HIB3
gg O HIB4
i COHIB5
O' T T T T
GRUPOGRUPO
1 3

FIGURA 6.25: O desempenho do Sistema Hibrido foi ge&rior ao do HMM
e da Rede Neural

CAPITULO VII

CONCLUSAO

Os sistemas de reconhecimento possuem inimerdaddms que sdo agravadas pelo pouco
conhecimento das caracteristicas da voz humana.dééenvolvimento deste trabalho foram observados
inmeros problemas, tais como no:

- Pré-Processamento
» O algoritmo deendpointndo oferece bons resultados.
» As featuresutilizadas ndo sédo tdo robustas com relacdo: tesagho do ambiente de gravacdo, estado

emocional, sexo e entonac¢éo do locutor.
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Tamanho de cada janela e a superposicao entra elas.

Um maior banco de dados para melhor validacao ddsgide teste

- HMM

Aprofundar o estudo sobre o nimero de estadosGadssianas por estado.

¢ Que base utilizar no algoritmo de Viterbi do HMM.

* Qual o fator de convergéncia que diminui a relag&io/beneficio.

* Realizar um estudo mais aprofundado sobre a hipdties independéncia que desconsidera qualquer
informacgéo de contexto e

« A hipétese de Markov de primeira ordem, que prowota modelagem inadequada das coarticulacdes.

e Aprofundar o estudo sobre a temporacidade do modelo

- RNA

» Algoritmos de treinamento mais rapidos e mais rwsusom relacdo a escolha dos parametros de

treinamento.
» Aprofundar os estudos sobre as Redes Neurais doTtipe Delay para introduzir uma boa modelagem
temporal.

e Término do treinamento da Rede Neural.

Devido a existéncia destes problemas, a procuradttelo ideal foi substituida pela procura de um mo-
delo com a menor estrutura possivel que dimingapo de treinamento e mantenha o desempenho gatsfa
Entretanto com a infinidade de combinagbes entrpandmetros, afirmar que este € o modelo ideal de o
menor estrutura ndo é correto, entdo foi necesaaidizagdo de um Sistema Hibrido para aumentaxa de
reconhecimento.

Nesses sistemas as Redes Neurais foram utilizetasa modelagem acustica ou de duracdo de estado
e 0 HMM para prover a modelagem temporal das loesi¢ié voz.

A utilizagdo dos Sistemas Hibridos aumentou a texeeconhecimento, entretanto também aumentou o
tempo de reconhecimento mantendo a relacdo cbstioeficio igual as do HMM e da RNA. Com uma podsive
otimizacdo e implementacdo em C++ do algoritmo ideeBia Hibrido com certeza essa relacao diminuira.

Finalmente como sugestdo para trabalhos futuros :
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« Aprofundar os estudos sobre os problemas acimaiore&dos;
e Pesquisar outros modelos hibridos utilizando HMRINA;

e Pesquisar a utilizacdo de outros modelos para o,R#% como a LAgickuzzy
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