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Resumo

O problema de reconhecimento de fala € de dificil tifmlatbe. A maior dificuldade é a sua
natureza interdisciplinar. Além dessa, variabilidadestma3s do transdutor, intra-locutor, entre-
locutores estdo relacionadas com o problema. Mas,oetnacpartida, varias areas podem ser
beneficiadas com o uso desta técnica, tornando um carspfiader para ser pesquisado. Este
trabalho apresenta o uso de uma rede neural artificidlpdoSelf-Organizing Map(SOM),
utiizado no reconhecimento de fala, através do modelsulelivisdo fonética. Utilizou-se
técnicas de pré-processamento e extracdo de caraderidd sinal da fala através do modelo
cepstrum [41]. Relatou-se desde técnicas de pré-énfase mt&@dos de extracdo de coeficientes
mel-cepstrais e energia. Foi criada e definida uma basedies contendo os padrdes fonéticos
contidos na tese de Ynoguti [41].

Foi desenvolvido um sistema que teve como fim, facildaentendimento e ajudar
pesquisadores que trabalham na area de reconhecimentda.dé&dieam desenvolvidos trés
experimentos: reconhecimento de vogais, fonemas esfra®s resultados obtidos foram
razoaveis, quando levado em consideracdo a complexidadeoblenps. Com isso, mostra-se
gue as redes SOM sao bastante adequadas a esse tipo degrBblefim, foi citado possiveis
melhoramentos, de onde podem culminar novas pesquisas. Mmask®ramentos poderdao ser
incorporados de modo a se conseguir melhores resultados.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCC
1l

Abstract

The problem of speech recognition is of difficult resolut The biggest difficulty is its
interdisciplinary nature. Moreover, acoustics variaedi of the transducer, intra speaker,
beetween speakers are also related to this problenhelother hand, some areas can profit from
the use of this technique, making it a challenging fieltbearesearched. This work presents the
use of an artificial neural network. Cepstrum model's pposessing techniques and
characteristics of speak signal extraction were used [#&thniques of pre-emphasis and
methods of extration of mel-cepstrals and energy cueitis had been related [41]. A database
containing the phonetic standards was created and defined.

A system was developed to facilitate the agreementahelp the researchers that work
in the area of recognition of speak. Three experiméaid been developed: recognition of
vowels, phonemes and phrases. The obtained results reesenable which reveals that the
artificial neural networks of type SOM are sufficiengigjusted to this type of problem. Finally, it
was cited possible improvements, of where new reseasanhculminate. These improvements
could be incorporated in order to obtain better results.
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Capitulo 1

Introducao

As interfaces homem-maquina vém sendo aperfeicoadasaparmis diversas aplicacées e fins
[37]. Interfaces antes sO imaginadas no campo da fideatfica, hoje, estdo se tornando uma
realidade comum [17]. Dentre essas, a tecnologia de redomnto de fala esta ganhando, cada
vez mais, visibilidade na computacdo empresarial e pegsba37, 41]. A grande aceitacao
dessa tecnologia €, em geral, devida ao aumento nac#émeo usuario, produtividade e
diminuicdo de custos [17].

O reconhecimento automatico de fala (RAButomatic Speech Recognitiemem como
objetivo primordial, dada uma entrada em forma de um @nala acustica), produzir uma saida
em forma de sequiéncia de fonemas, palavras ou sentengspondentes ao sinal de entrada, ou
seja, um sistema RAF transcreve a fala em texto [24, 41]

Sinal de fala

Resultado:

—

dois.

Figura 1. Processo de reconhecimento de fala.

A figura 1 ilustra um sinal de fala captado por um microfaneyual passou por um
sistema de RAF produzindo como saida o telxia

De forma simplificada, o RAF consiste no processo deiex informacéo linguistica no
sinal da fala. Esse processo normalmente acontet@eipassos [1]:

1. Aquisicao do sinal de fala
2. Extracdo de Parametros
3. Reconhecimento do Padrao
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O primeiro passo consiste em realizar a captacdo dbdsirfala através de um transdutor,
geralmente, um microfone ou telefone, e repassar basinma interface analdgica/digital (uma
placa de som, por exemplo), que consiste na entrada damag#o (sinal de voz) em forma
analdgica e recolhermos na saida essa mesma infarmeadérma digital.

O segundo passo é o pré-processamento. A meta € extrainalocapturado as
caracteristicas que descrevem adequadamente o sinal de voz.

O terceiro passo consiste em comparar 0os dados extradase de pré-processamento
com os padrbes armazenados anteriormente medindo aridmadie entre eles e escolhendo o
padrdo que melhor representa o sinal da fala.

A principal meta das pesquisas na area de reconhecimenfaladé desenvolver um
modelo que seja capaz de decodificar a fala com uma sitadéaacerto sem a dependéncia do
usuario e que se adeque a todos os ambientes, possibitssidy uma comunicacdo homem-
maquina mais amigavel e natural, como a utilizada estsei@s humanos.

Embora esse objetivo esteja distante de ser tangenciaddos avancos foram
conseguidos nos ultimos anos, fazendo com que a tecndBgeconhecimento de fala passasse
do limiar da aceitabilidade [34, 38], tornando-a aplicAvetliaea-dia dos seres humanos. Isso &
decorrente, gracas ao avanco dos algoritmos disponiveis mpadelar os problemas de
reconhecimento de fala e do barateamento dos sistirato desempenho. Hoje, é possivel ver
aparelhos com sistemas de reconhecimento de falaipptinente as embarcadas em celulares e
handheldd423].

A fala como meio de comunicacdo entre o computador eudriastraz diversos
beneficios. Dentre eles, podem ser citados [24, 25, 26, 27, 41]:

§ Rapidez: torna a interacdo mais rapida e assim aceteddizacdo de tarefas.

§ Evita problemas médicos: reduz o risco de lesdo porgesfepetitivo (LER).

§ Maior mobilidade: o usuario pode utilizar o sistema enquesit® se movendo ou fazendo
uma outra atividade que requer o uso das maos.

§ A rede telefébnica pode ser usada para a passagem da irffornpagssibilitando dessa
forma o acesso remoto ao sistema.

§ Aplicacdes Médicas: utilizacdo da fala na manipulacatezacdo com os equipamentos
cirurgicos.

§ Possibilita o acesso de deficientes visuais e fiseosm incluidos no contexto social e
tecnoldgico.

Porém alguns pormenores devem ser levados em consaefagélizacao da fala como
um meio de comunicacdo entre o homem e a maquina apreserst percalcos e complicacoes.
Em um sistema que incorpore este tipo de funcionalidadectaspeomo: caracteristicas do
microfone, conversdo analdgico-digital do sinal, esti&loo, emocional e cultural do locutor,
assim como caracteristicas intrinsecas do ambieatésam ser levadas em consideracéo [12, 27,
28, 36]. Porém, o locutor, € o aspecto que introduz a mai@bilidade ao sistema [27].

Os sistemas de reconhecimento de fala tém a sua cajmbaseada na associacao entre
o locutor e 0 modo e estilo de pronuncia, treinamentzatwlario, modelo de linguagem,
perplexidade, relacéo sinal ruido e transdutor [41].

Para efetuar o reconhecimento em si, 0s principaisdastusados sdo os baseados em
Modelos Ocultos de Markov (HMMs) [23, 38], Modelos de MistGiaussiana (GMMs) [6, 31,
32] e Redes Neurais Artificiais (RNASs) [23, 29, 41]. A utiida de cada método é dependente
principalmente da modalidade de texto associada ao probksnalMMs tém demonstrado
melhores resultados em aplicac6es dependentes de textianemque os GMMs e as RNAs tém
melhores resultados em aplicagdes independentes de28kto [
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Outros trabalhos relacionados na area de reconheoirdenfala para o Portugués-Brasil
podem ser encontrados [1, 3, 23, 24, 25, 30, 34, 35, 41].

O presente trabalho objetiva a construcdo de um sistegoe trabalhe com
reconhecimento de fala continua baseado em unidadegdsnétom dependéncia de locutor e
vocabulario médio, onde o usuério através da sua fala pessahecer textos em forma de
padrdes fonéticos, ou seja, dada uma frase, dizer osdermtidos na mesma.

Além desse, outro objetivo definido foi o de se criargsistema de ajuda, incorporado ao
anterior, que pudesse ser utilizado por outros pesquisadarés, uma interface visual bastante
intuitiva, com a intencdo de diminuir o tempo entendimedie projetos da area de
reconhecimento da fala.

O segundo capitulo tem por finalidade discorrer sobre tdriois, caracteristicas da
producdo da fala humana, os problemas e dificuldades e adectticas mais comuns dos
sistemas de reconhecimento de fala. Além disso, apaesema visdo geral do estado da arte,
técnicas atualmente mais utilizadas, para os sistentasaehecimento de fala.

O terceiro capitulo faz uma breve revisdo de literatalem disso, introduz as redes
neurais artificiais, citando as principais arquiteturasdasano reconhecimento de fala e
aprofundando-se na rede SOMe(f-Organizing Maps Nesse capitulo, também é mostrado e
explicado o experimento que Teuvo Kohonen realizou, “dmtifdé fonético” (The “neural”
Phonetic Typewriter) [21], experimento que converte gulilgem falada, nos idiomas finlandés e
japonés, em um texto escrito, através do reconheanamtfonemas em fala continua usando
uma rede SOM [21].

O quarto capitulo descreve desde a etapa de aquisicdo dacastado até as técnicas de
pré-processamento e extracdo de caracteristicas mi@sdats atualmente na area. Dentre as
técnicas de pré-processamento, descritas neste tralpaldemos citar: filtro de pré-énfase,
técnica de divisdo do sinal em quadros, técnica de jameiane endpoints. Também, citou-se as
algumas técnicas de extracdo dos parametros para o eeiroeto de fala, aprofundando-se nos
coeficientes cepstrais baseados na escala de frequémehs técnica de extracdo de
caracteristicas mais utilizada atualmente nos sistemagconhecimento de fala, devido a sua
boa adequacdo as caracteristicas do trato vocal humano.

O quinto capitulo descreve a implementacdo e todas a®rfalidades do sistema
proposto. Todas as funcionalidades sao explicadas e imdgesstema sdo mostradas para uma
melhor idéia do trabalho desenvolvido, assim como, sgfiesentadas a arquitetura basica do
sistema e a definicdo dos mddulos construidos.

No sexto capitulo, sdo descritos a base de dados e aiagi# co treinamento da rede
SOM aliado as explicacbes do uso dos parametros escolagléécnicas de pré-processamento
utilizadas, a técnica de extracdo de caracteristicalhédx e como foram realizados os
experimentos propostos.

O sétimo capitulo apresenta e analisa 0s resultadodoshtios experimentos para as
dimensodes de redes propostas.

No sexto capitulo, sdo discutidas as conclusdes, prinagpaisibuicbes, limitacbes e
propostas para futuros trabalhos.
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Capitulo 2

Sistemas de reconhecimento de fala

O RAF é um problema de dificil resolucdo. Segundo Rabidearg [27], a maior dificuldade ao
pleno desenvolvimento de um sistema de RAF € a naturezdisciplinar do problema. Para se
obter sucesso no desenvolvimento e implementacdo deistema completo de RAF, sao
necessarios, entre outros, conhecimentos especiaiziato areas de processamento de sinais,
fonética articulatéria e acustica, reconhecimento dedes, teoria das comunicacoes, linglistica
estrutural, neurofisiologia, inteligéncia artificial,éncia da computagdo, psicologia cognitiva
[33]. Devido a isso, nao existe, hoje, um sistema cdpazconhecer a fala de qualquer pessoa,
em um ambiente indeterminado, pronunciada de qualquer maneaib@ngendo um vocabulario
ilimitado em qualquer idioma.

Atualmente, os sistemas de RAF que atingem uma altadex@rretude, conseguem-no,
restringindo o dominio das varidveis acima citadas, éstimitam-se a um objetivo especifico
[24, 33].

2.1 Histoérico

A literatura reporta que a primeira pesquisa na area dahecimento de fala é datada de 1952
[9]. Foi proposta por Davis, Biddulph e Balashek nos laboicet da Bell [12]. O objetivo desse

trabalho foi criar um sistema que reconhecesse digitdadbs falados por um Unico locutor.

Desde entdo, muitos pesquisadores, tém trabalhado e seddenkssa area.

Em meados das décadas de 50 e 60, varios sistemas recorgmdeddigitos e fonemas
foram implementados e bons resultados foram alcancdd®)s Em decorréncia desses bons
resultados alcancados, no final dos anos 60 e inicio dos @0, um grande impulso nas
pesquisas em reconhecimento de fala foi obtido [13].

Existem varios exemplos de sistemas de reconhecindenfala, dentre os quais podem
ser citados [24]:

§ Dragon - 1975 - Carnegie-Mellon University: reconhecimerde fala continua
dependente do locutor com vocabulario de 194 palavras corddaaerto de 84%.
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Hearsay - 1975 - Carnegie-Mellon University: reconhecimede fala continua
dependente do locutor com vocabulario de 1011 palavras comdaeerto de 87%.
Harpy - 1976 - Carnegie-Mellon University: reconhecimetiéofala continua dependente
do locutor com vocabulario de 1011 palavras com taxa deoabe@7%.

Bell Labs — 1982 - reconhecimento de palavras isoladas mdempe do locutor com
vocabulario de 129 palavras com taxa de acerto de 91%.

Prina - 1982 - Ericson Business Systems: reconhecingenpalavras isoladas dependente
do locutor para vocabulario pequeno (menos que 25 palavras).

Feature - 1983 - Carnegie-Mellon University: reconhecimede palavras isoladas
independente do locutor, com vocabulario constituido patieessido alfabeto com taxa de
acerto de 90%.

Tangora - 1985 - IBM: reconhecimento de palavras isoladasndente do locutor com
vocabulario de 5000 palavras com taxa de acerto de 97%.

Bell Labs - 1988: reconhecimento de digitos conectados indepe do locutor com
taxa de acerto de 97.1%.

Byblos - 1988 - BBN: reconhecimento de fala continua demé@déo locutor com
vocabulario de 997 palavras com taxa de acerto de 93%.

Sphinx - 1988 - Carnegie-Mellon University: reconhecimmerde fala continua
independente do locutor com vocabulario de 997 palavras cand¢sacerto de 96.2%.
Teleton - 1988 - Deutsche Bundespost Telekom: reconhecintenfoalavras isoladas
independente do locutor com vocabulario de 12 palavras.

Babsy - 1990 - Deutsche Bundespost Telekom: reconhecimenfualderas isoladas
independente do locutor com vocabulario de 18 palavras c@ntésacerto de 95%.
Mairievox - 1990 - France Telecom: reconhecimento devizdaisoladas e conectadas
independente do locutor com vocabulario de 21 palavras c@naésacerto de 88%.

Citruf - Deutsche Bundespost Telekom: reconhecimento deavrpal isoladas
independente do locutor para vocabulario pequeno (menos quaZapgl

Teledialogue - 1992 - Jydsk Telefon: reconhecimento de psal@sotdas independente
do locutor para vocabulario pequeno (menos que 25 palavras).

Audiotex - 1992 - Telefonica |. D. de Espanha: reconhed¢onele palavras isoladas
independente do locutor com vocabulario de 12 palavras c@antésacerto de 96%.
World Window - 1992 - Global Communications Ltd.: reconimerito de palavras
conectadas dependente do locutor com vocabulario de 200 palavra

Les Balandins - 1992 - France Telecom: reconhecimentopalavras isoladas e
conectadas independente do locutor com vocabulario de 26gsatenm taxa de acerto de
95%.

IBM - 1993: lanca primeiro software comercial para reecithento de fala.

Dragon Systems - 1994 - Dragon Dictate: sistemas de reciomdnto de ditados.

Philips Dictation Systems - 1996: reconhecimento de paaigoladas dependente do
locutor com vocabulario de 64000 palavras.

IBM - 1996 - MedSpeak/Radiology: primeiro produto para reconlatonda fala em
tempo real.

Dragon Systems - 1997 - disponibiliza reconhecimentolaedatinua em inglés.

IBM -1997 — ViaVoice: sistema de reconhecimento de fala.

IBM -1998 - ViaVoice: sistema de reconhecimento de fadgertugués.

MicroPower - 1998 — DeltaTalk: sintetizador de voz em portugués

Philips - 1999 - FreeSpeech 2000: sistema com reconhecidepmrtugués.

Telemar — 2001 - Vocall: servico de voz aberto ao pubdiom sintese e reconhecimento
de fala, para e-mails e agenda.
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§ Microsoft - 2001 - Microsoft Speech Application SoftwarevBlopment Kit: suporta as
linguagens: visual basic e c++.

Microsoft - 2001 - Office X: apresenta recursos de voza(daados e voz).

Microsoft - 2005 - Microsoft Speech Application SoftwarevBlopment Kit 1.1: que
adiciona suporte a funcionalidades de voz para aplicacoeB Wi a linguagem
ASP.NET.

W

2.2 Sistema de producao de fala humana

Para se obter um bom resultado no reconhecimento al@& fateciso um conhecimento prévio
acerca dos sons da fala, suas classificaces e catizze. E também necessario o entendimento
do sistema de producdo da fala humana, devido ao fato dosos@dspponsaveis pela extracao
dos parametros da fala levarem em consideracao esaatedaticas.

2.2.1 Sons da fala

A forma mais usual de um ser humano se comunicar € sttavinguagem falada. A linguagem
falada contém um ndamero de elementos basicos de sowsnidados fonemas. Para um melhor
entendimento sobre 0 assunto indicamos a leitura datdis®e de mestrado de Ishi [16].

Conforme Alencar [1], os sons da fala podem ser dtsdifs em: vogais, nasais,
fricativas e oclusivas, cujas caracteristicas saaitiesabaixo:

§ Vogais — séo originarias de vibracbes das cordas vdeadop duracdo dependente da

vizinhanca fonética que a acompanha.

Nasais — sdo caracterizados pela saida pelo narinas.

Fricativas — sdo caracterizadas por um chiado continadoca partir de constricbes

estreitas no aparelho vocal.

§ Oclusivas — sao caracterizados por um excesso de presagdo em um ponto do
aparelho vocal, seguido de um desprendimento repentino de ar.

W

Para a criacdo de um sistema de RAF é imprescindivel ejumrheca as unidades
fundamentais, pois sdo elas que definem o arcabouco dehesedlor e qual a unidade basica
gue ele trabalhara [1, 41].

2.3 O sistema de reconhecimento de fala

O desenvolvimento de interfaces controladas pelo usoalda tem como meta principal a
substituicdo, em alguns casos, das interfaces tradei@@mno mouses, teclados e outros
dispositivos [17]. O RAF vislumbra a criacdo de uma iaterfmais amigavel e natural entre a
maquina e o homem.

2.3.1 Unidades fundamentais

Geralmente, em sistemas onde o tamanho do vocabél@émueno (de 20 a 50 palavras) [16,
35, 41], é comum utilizar-se as proprias palavras que pretead@monhecer como unidades
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fundamentais. Para um treinamento adequado desses sistemasessario ter um grande
namero de exemplos de cada palavra. No entanto, pamnaasstem tamanho de vocabularios
maiores, torna-se inviavel e impraticavel ter umadgaguantidade de exemplos de cada palavra.

Com isso, 0 uso de unidades fundamentais, tais como dspesitabas, etc., € uma
alternativa bastante plausivel, pois com isso reduzastichmente a quantidade de exemplos
necessarios para uma maior generalizacdo. Contudo, degsas unidades fundamentais pode
aumentar significativamente a complexidade do sistema.

Dois parametros relevantes para uma boa escolha dmisisloles séo [16, 35, 41]:

§ consisténcia: exemplos diferentes de uma unidade devearseteristicas similares.
§ treinabilidade: devem existir exemplos de treinamentacienfes de cada subunidade
para criar um modelo robusto.

Existem diversos tipos de sub-unidades, das quais podemtadascisilabas, fones,
difones, trifones, dentre outras. Entretanto, silabésnes e trifones sdo bastante consistentes,
mas sao dificeis de treinar, enquanto que unidades metaisespmo os fones, sao simples de
treinar, mas ndo apresentam uma consisténcia desejavel

Uma forma de minimizar o problema de consisténci@mnado nos fones, € usar fones
dependentes do contexto [16, 35, 41]. Estas unidades tém urisérmies muito boa, isso ocorre
pelo fato de se levar em consideragao o efeito dei@dagio dos fones vizinhos.

2.3.2 O reconhecedor de fala

Um reconhecedor de fala tem como entrada um sinal exUstapturado por meio de um
transdutor. A partir desse sinal, a saida é mapeada em fde sequéncias de fonemas ou
palavras correspondentes ao sinal de entrada, ou sej@canhecedor de fala transcreve a fala
em texto [1, 23, 36].

A figura 2 ilustra os componentes que um sistema de RAKaitec.

Decodificacio

Modelos de

Sinal de fala

Resultado:

Pré-processamento

dois.

referéncia

Figura 2. Sistema de Reconhecimento de Fala.

Uma forma comum encontrada na literatura [1, 23] € dividir sistema de RAF em
componentes, conforme a figura 2 nos mostra, deixandeu cestendimento mais facil. Cada
componente tem sua meta bem definida. Dos quais podertaseisc
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§ Pré-processamento — responsavel desde a captagcdo dacést&lo até a extracdo das
caracteristicas espectrais e temporais do sinal deafptarado.

§ Decodificagdo — processo que tenta simular, através delaroegtatisticos, a mente
humana. Uma decisdo precisa ser tomada, um conhecianeteigor é preciso, e esse €
representado pelos modelos de referéncia obtidos agmbiase dos sinais.

§ Modelos de Referéncia — é a base do conhecimento.r@antépresentacdo dos fonemas,
palavras ou sentencas. Os modelos de referéncia sdosoht partir de exemplos das
unidades a serem reconhecidas.

§ PoOs-processamento — nesta fase, as probabilidades ohdda®mparacdo com o0s
modelos de referéncia sdo usadas para definir o padrao tnoe cwresponde ao padrao
gue se deseja reconhecer. Para ajudar, podem-se usgdesshintaticas e semanticas
(uma gramatica, por exemplo). Com isso podemos diminuirmendionalidade das
possibilidades dos padrdes possiveis.

Embora, o entendimento da construcdo de um sistema des@aFRacil, o processo de
desenvolvimento e implementacdo do mesmo é extremanutiiti. A isso se relaciona a
natureza interdisciplinar do problema. Entretanto, outfasildades estdo relacionadas com esse
problema, dentre as quais [10, 25, 26, 41].

§ Variabilidades acusticas - ruido, temperatura e umidade derasib

§ Variabilidades do transdutor — tipo de transdutor usado nagéaptacaracteristicas do
transdutor.

§ Variabilidades intra locutor — podem resultar de mudancastddce fisico/emocional dos
locutores, velocidade de pronudncia ou qualidade de voz.

§ Variabilidades entre locutores — podem proceder das diferemgacondicdo socio-
culturais, geograficas, forma e tamanho do trato vocalgeda uma das pessoas.

2.3.2.1 Caracteristicas

Podem-se caracterizar os sistemas de RAF de variagirazanAlgumas das mais importantes
caracteristicas, quanto a capacidade de sistemas de RRtram-se condensadas abaixo [23,
24, 35, 37].

Quanto ao modo de pronuncia:

§ Reconhecedor de palavras isoladas — séo os sistemas simgles de serem
desenvolvidos, onde devem existir pequenas pausas enttavaagpde uma locucao.

§ Reconhecedor de palavras conectadas — séo sistemasompisxos que 0s anteriores,
utilizam palavras como unidade fonética padréo e recomhsentencas pronunciadas de
forma natural. Entretanto, essas sentencas devdmregoronunciadas.

§ Reconhecedor de voz continua — sdo o0s mais complexosficeisdide serem
implementados, pois devem ser capazes de lidar com todasaaseristicas e vicios da
forma natural de falar, dentre os quais podem ser citadmsicoes de palavras
desconhecidas, efeitos de coarticulagéo e pronuncia deszuida

Quanto ao estilo de pronancia:

A quantidade de coarticulacbes aumenta a medida que se vaade@amincia em modo
de leitura para uma pronuncia espontanea. Desse modo, degdificuldade de se reconhecer
palavras aumenta da mesma forma.
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Quanto ao treinamento:

§ Sistemas dependentes de locutor: necessitam de uma faseindenento para cada
usuario antes de serem utilizados;

§ Sistemas independentes do locutor: ndo precisam da faseirdenento, ja que, foram
previamente treinados com varios locutores.

Quanto ao tamanho do vocabulario:

A dificuldade de um reconhecedor de fala € diretamente piopatr@o aumento do
vocabulario utilizado ou de palavras parecidas. E comursifidas sistemas que reconhecem
menos de 20 a 50 palavras como pequenos, enquanto sistema&anecem mais de 20000
palavras como grandes [41].

Quanto ao modelo de linguagem:

Uma das maneiras mais comuns encontradas no recoehtziéna partir da fala produzir
sequéncias de fonemas ou palavras, onde sdo utilizadosomal@elinguagem para diminuir a
dimensionalidade das possibilidades de sequUéncias fonemaslawtagpaOs modelos podem
sofrer bastante simples, que sdo os fundamentados numaandgquéstados finita onde ha um
mapeamento para as possiveis palavras que poderdo vir sgpdet@mminada palavra a modelos
de linguagem mais completos e gerais, onde sdo definidadtg@srsensiveis ao contexto.

Quanto a dificuldade de reconhecer uma palavra:

Um conceito bastante aplicado para calcular a dificuldads @deconhecer uma palavra é
a perplexidade. Ela se baseia na combinacdo do tamanhmadbulario e do modelo de
linguagem aplicado. Pode-se defini-la como a média do nldeepalavras que pode seguir uma
palavra depois que o modelo de linguagem foi aplicado.

2.4 Base de dados

A linguagem falada é o modo mais usado e natural de comamieatre humanos. Seu modelo é
regido por estruturas fonoldgicas, sintaticas e semardiadingua [31]. A fala € produzida de
forma diferente de pessoa para pessoa. Aspectos conma idi@leto, forma e tamanho do trato
vocal, velocidade da pronudncia, fatores culturais, geoggafiétnicos e sexuais entre outros
fatores. Ainda, os padrdes de fala sdo modificados pdieata fisico, contexto social, estado
fisico e emocional das pessoas, dentre outros [12].

As implicacdes causadas por variaveis ndo modeladas omnadaladas no desempenho
dos sistemas de RAF sdo desastrosas. Dessa formégnpacer exemplos em nuamero suficiente
para que os métodos estatisticos funcionem de formaadeigiada, a base de dados precisa ser
de tamanho adequado para o problema que se quer resolver.

Tanto o fator financeiro quanto o tempo despendido pataasauma base de dados dessa
é alta.

Uma forma para resolver esse inconveniente seriacareguir parcerias com empresas,
instituicdes de pesquisa e agéncias financiadoras, deranangiuir custos, evitar duplicacdo de
esforcos e distribuir as tarefas. Mas, para se conseguiiver um maior nimero de agentes
neste processo, é necessario que esta base de dademmi@esonado a um sistema ou servigo
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especifico, mas tentar atender as necessidades de \gripss, linhas de pesquisa e
desenvolvimento, em diversas areas do conhecimento.

Parcerias com esse intuito ja existem, principalmente paises desenvolvidos. Na
Europa, um conjunto de 8 paises integrou o projeto EUROM_ 1lpdes foram: Italia,
Inglaterra, Alemanha, Holanda, Dinamarca, Suécia, NareeFranca, com a adeséo posterior de
Grécia, Espanha e Portugal. A construcdo da base de daddada com o niumero de locutores
(30 homens e 30 mulheres), escolhidos através dos mesibdo® e gravados em condicdes
acusticas semelhantes, e no mesmo formato. Aind&atngal, foi criada uma base de dados
chamada BD-PUBLICO. Da mesma forma, os EUA tambeerdm grandes esforcos neste
sentido, e ja existem disponiveis bases de dados (TIMiDJGITS e SWITCHBOARD) para o
seu idioma.

Aqui no Brasil, um trabalho pioneiro foi feito pelo pesgdsr Carlos Alberto Ynoguti na
sua tese de doutorado [41]. No seu trabalho foi definidaadacuma base de dados para o
Portugués-Brasil utilizando 40 locutores (20 homens e 20 mslhera qual foi esta
disponibilizada para ser utilizada. No apéndice A se erkadotlas as frases e suas transcrices
fonéticas contidas nessa base.

As gravacOes da base de dados criada por Ynoguti foramzads=si em ambiente
relativamente silencioso, com um microfone direcialgaboa qualidade, utilizando uma placa de
som SoundBlaster AWE64. A taxa de amostragem utilizadaefdil.025kHz, e resolucdo de 16
bits. Os dados foram armazenados no formato Windows ®TAY).

Com a existéncia e a disponibilizacdo destas baséseaa da tecnologia da fala tem
evoluido bastante, ndo s6 porque poupa-se um trabalho peaocs@ demorado, como também
se abriu a possibilidade de se comparar os resultados deasadmétodo proposto.

2.5 Estado da arte

De um modo geral, os reconhecedores de fala podem sedakvidin trés classes principais.
Essa divisdo é feita levando-se em consideracdo mdéatiizada para o reconhecimento [23,
24]. Existem os baseados em Modelos Ocultos de MaHuMs — Hidden Markov Modélsem
Modelos de Mistura Gaussian&NIMs - Gaussian Mixture Mod¢lse em Redes Neurais
Artificiais (RNAs - Artificial Neural Networks

Atualmente, o método mais eficaz para o reconhecimdaepende principalmente da
modalidade de texto associada ao problema [23]. As modalidadiesn de dependentes a
independentes do texto falado. A diferenca fundamental éagudependentes do texto, as
palavras que seréo reconhecidas sao previamente definidas.

Os HMMs tém demonstrado os melhores resultados enaglsis que tém dependéncia
do texto. Os HMMs sdo modelos estatisticos, com graagacidade de modelagem das
dependéncias temporais associadas aos sinais de falaumamelhor entendimento sobre a
aplicacdo e os resultados do uso de HMMs para reconhé¢gimetomatico de locutor veja as
referéncias citadas [7, 10, 24, 27, 34, 35, 37, 41].

Os GMMs sdo também modelos estatisticos, em que hahjiidades de ocorréncia dos
vetores de atributos para cada locutor sdo modeladasammimnacées ponderadas de variaveis
aleatérias vetoriais com Gaussianas. Apresentam adeslt excelentes em aplicacfes
independentes de texto [6, 23, 31].

As RNAs s&o modelos conexionistas ndo lineares, gyande capacidade de
reconhecimento e classificacdo de padrfes. Muitas drqasede RNAs foram experimentadas
em RAF, sendo que os melhores resultados sdo conseguinlas@ele arquiteturas baseadas em
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guantizacdo vetorial para aplicacdes independentes de 8stiodesempenho é comparavel ao
dos GMMs [23].

Um caso de bastante sucesso da aplicacdo de técnipescdssamento de sinal, no caso
FFT, junto a RNAs na resolucédo do problema de RAF fdiatilégrafo fonético” The “neural”
Phonetic Typewritgr[21] implementado pelo pesquisador da universidade de HelSielyo
Kohonen, no final da década de 80. Esse sistema corwdmguagem falada, nos idiomas
finlandés e japonés, em um texto escrito, atravésamihecimento de fonemas em fala continua
[21]. Kohonen utilizou para a resolugcdo do problema uma Bd& continha uma topologia de
auto-organizacado, que depois ficou conhecida como: rede S@€dlf-Organizing MapsO
experimento chegou a uma taxa de acerto de 92 a 97% nasséesve
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Capitulo 3

Redes neurais artificiais

Neste capitulo sdo apresentados conceitos referentesles neurais artificiais, desde sua
fundamentacédo biolégica até seu mapeamento matematdes FSOM $elf-Organizing Mags
também tém seus conceitos apresentados e explicadosdisko, é descrito 0 experimento que
Teuvo Kohonen realizou, “datilégrafo fonético” (The Unal” Phonetic Typewriter) [21],
experimento que converte a linguagem falada, nos idionfasdés e japonés.

3.1 Redes Neurais Artificiais

3.1.1 Neurdbnio bioldgico

A capacidade do cérebro humano de processar informacoésnide nado-linear e paralela
permite a resolucdo de tarefas complexas. Esse poderadsgamento é creditado aos neurdnios
e suas conexdes. A partir da “experiéncia” acumulada ctampo, sdo refor¢cadas ou inibidas as
conexdes entre eles. O potencial do cérebro humatém,aréo provém da simplicidade de cada
neurbnio em si, mas da complexidade e da grande quantidadetatasriexdes formadas ao
longo do tempo [14]. Conforme a lista abaixo, podemos maag grau de complexidade do
cérebro humano.

§ Natureza assincrona;

§ Quantidade de neurénios:*{®eurénios aproximadamente;
§ Quantidade de sinapses?Hproximadamente;

s Tipos de neurdnios: f@proximadamente.

O entendimento do funcionamento do cérebro se tornoosragsconhecido devido aos
pesquisadores Ramon y Cajal [14], os quais introduziram ceitonde que neurdnios, na
realidade, sdo os constituintes do cérebro. O processprdadizado, entdo, esta fortemente
relacionado aos proprios neurdnios. Para que esse prooess@, uma ligacdo entre os
neurbnios é necessaria. Essa ligacdo € denoniraaiase cuja finalidade é impor ao neurdnio
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receptivo um grau de excitagdo ou inibicdo. Contudo, esisas inibitdérios e excitatorios
trafegam através daxobnios que nada mais sdo que as linhas de transmisséo, demidritos
gue sao as zonas receptivas. A figura 3 ilustra um exempimaeurdnio bioldgico.

o sinapses

M\ // ] dendritos

A, : / \
* ¢ axamos

Figura 3. Neurénio biolégico indicando onde se localizam os aeidendritos
e onde ocorrem as sinapses.

3.1.2 Conceitos gerais

Segundo Haykin [14], uma rede neural artificial € um processpdmlelo e distribuido,
constituido de unidades de processamento que processam forat@esticas quaisquer a fim
de armazenar conhecimento e utiliza-lo. A estruturaedesistemas sédo dispostas em camadas e
interligadas através de conexdes. Associadas as cengdialmente, encontram-se 0S pesos, 0S
guais sao os responsaveis pelo conhecimento armazemagiben

Os beneficios das redes neurais se evidenciam em diil@labda para executar
computacéo distribuida e na sua generalizacdo. Segundo kia generalizacéo se refere a
capacidade de apresentar saidas coerentes para entrada® pstamam presentes durante o
treinamento (aprendizagem). Além disso, RNAs possuem sogtoéencialidades, tais como:
capacidade de trabalhar com problema nédo-lineares, ailldathb (habilidade de se ajustar a
novas informacdes) e tolerancia a falhas (capacidadéedecer boas respostas mesmo com falta
de informacao, confusdo ou dados ruidosos).

Quanto ao processo de aprendizagem, mais conhecido cgmatrAb de aprendizagem,
0S pesos sinapticos (“forca” das conexdes) da rede sddicados de forma a alcancar um
objetivo pré-definido.

3.1.3 Modelo neural

A unidade de uma rede neural € o0 neurdnio, que é o princpalngavel pelo processamento das
informacfes apresentadas na entrada da rede. Um dos snodl conhecido de neurbnio
artificial € o modeloMcCulloch-Pitts(MCP) [5, 14], no qual a saida de um neurdnio assume o
valor 1, se um limar for ultrapassado, e 0 caso contrAribigura 4 abaixo retrata o modelo
neural MCP.
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Xy

Figura 4. Neurdénio MCP.

Onde o vetor X (¥ X, ..., X) € apresentado como entrada da rede, 0 vetor \Wwaw ..., W)
corresponde ao vetor de pesos, um terminal de saida (Tlereshold € um limiar de ativacéo.

O neurdnio atua quando a soma dos impulsos que ele recelpasdh 0 seu limiar de
ativacao threshold. O funcionamento é baseado num mecanismo simples gue dama dos
valores dexw recebidos pelo neurbnio e decide se o neurénio deve odisgErar comparando
a soma obtida ao limiar do neurdnio. No MCP, a atwagé neurdnio € obtida através da
aplicacao de uma funcdo de ativacéo, que ativa ou nadaa dapendendo do valor da soma das
suas entradas. O neurdnio MCP tera entdo sua saidq@ivdo:

> xw 20
i=1

As redes Perceptron com uma camada sao o tipo mais detigggles neurais[5, 14]. Elas
sdo formadas por uma camada Unica de neurdnios de safflmi®gstdo conectados por pesos
as entradas.

As redes perceptron sdo geralmente treinadas por umadedtgrgdescida do gradiente)
[5, 14]. Esse algoritmo de treinamento calcula os errpartr da diferenca da saida dos dados
calculados e da saida desejada, e utiliza isso para ajssteesos. Elas tém como principal
limitacdo a incapacidade de lidar com problemas néo rtimeede separaveis. Problemas
linearmente separaveis sdo aqueles cuja solucdo podelisdiada por meio de uma reta ou
hiperplano (para problemas n-dimensionais). A reta ougip® € responsavel por dividir o
espaco das possiveis solucdes em classes. A Figura & instproblema linearmente separavel,
onde é possivel dividir a solucdo em duas classes attawésa reta.
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b

Figura 5. Um problema linearmente separavel.

Entretanto, 0s casos mais comuns, casos reais,andpossiveis de serem solucionados
por meio de uma Unica reta, dai a necessidade de um cotqunttas ou regides espaciais mais
complexas para a resolucéo desse tipo de problema. A@Ggxamplifica um caso.

X
I

Figura 6. Um problema nédo linearmente separavel.
3.1.4 Funcbes de ativacao

As funcdes de ativacdo definem, segundo o modelo expostalopo da saida em funcdo do
campo local. As mais usadas sdo expostas [5, 14] a segd&ndm ser encontradas com
variacdes nos limites de definicao.

1. Funcéo de limiar: sua saida € 1 quando a entrada é peditigen caso contrario. Essa é a
funcéo utilizada no neurénio MCP, conforme visto nasegnterior. A figura 7 ilustra
esse tipo de funcéo.

f(x)=1, x=0
f(x)=0, x<0
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Figura 7. Fungéo de ativagcdo degrau.

2. Funcéo linear por partes: produz valores cotesay) em um determinado intervalo . Um
exemplo de uma funcdo linear por partes € a furgiaxo, também representada na

figura 8.
f(x)=1, x=1/2
f(x)=x, —-1/2<x<1/2
f(x)=0, x<1/2

F Y

Figura 8. Grafico da funcéo linear.

3. Funcdo sigmoide: o gréafico desse tipo de furagiiesenta forma de S. E o tipo de funcdo
mais utilizada na elaboracdo de RNAs devido ao dateer diferenciavel. Um exemplo
de funcdo sigmoéide é a funcdo logistica, que é ¢t equacdo abaixo. A Figura 9

ilustra graficamente a funcdo sigmoide.

_ 1
o= 1+expEax)

ondea determina a inclinagdo da curva.

F )

//,

Figura 9. Grafico da funcéo sigmdide.
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3.1.5 Arquiteturas de redes neurais

O algoritmo de aprendizagem a ser utilizado paaguasicdo do conhecimento esta intimamente
ligado a arquitetura de uma rede neural. Essa édaciado que deve ser tomada nas etapas do
projeto de uma RNA. Contudo, em geral, podemostifab@n trés tipos basicos de estrutura de
redes neurais [14].

1. Redes Perceptron: rede composta de uma camaelirdda e de uma camada de saida
(note que a camada de entrada ndo € contabilizac® camada de fato). Os nés
(neurdnios ou nodos) da camada de entrada sdotadas@os nds da camada de saida.
Essa conexdo pode ser parcial, na qual nem todoseodnios de entrada estédo
conectados com 0s neurbnios de saida, ou totafjuab existe conexdes entre todos
neurénios entrada-saida. A figura 10 ilustra unmgte desse tipo arquitetural.

Figura 10. Rede Perceptron.

2. Redes Perceptron Multi-CamadabILP — Multi-layer Perceptron esse tipo de
arquitetura se distingue do tipo anterior apends peréscimo de camadas ocultas (ou
camada intermediaria), com seus respectivos nag@uultos. Sabe-se que o niumero de
camadas determina, além de outras coisas, a eixiéla rede. Redes de uma Unica
camada ndo conseguem resolver problemas nado liee@nseparaveis. Redes de
camadas multiplas conseguem. Contudo, a determinded quantidade de camadas
ocultas é realizado na base de teste-erro. Alguttwes [5] apontam que apenas uma
Gnica camada oculta é suficiente para a obtencasm@desolucdo satisfatoria, enquanto
outros estudos indicam que duas camadas, ou megwodelas atinjam melhores
resultados. Apesar disso, o problema em questam@ ge fato determina o nimero de
camadas a ser utilizado. Complexidade, tempo deatnento, tempo de classificacdo, e
possiveis outros parametros devem ser levados esidecacdo quando da escolha da
guantidade de camadas ocultas. As conexdes entieuo®nios das camadas ocultas e das
camadas de saida, podem ser totalmente ou pantialbenectados. A figura 11 ilustra
um exemplo desse tipo de topologia.
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Figura 11. Rede MLP.

3. Redes recorrentes: sdo RNAs que utilizam um ais lacos de realimentacéo. Esse tipo
de rede permite a presenca de memoria, 0 queuporez, introduz um comportamento
dindmico ao sistema [5, 14]. Ainda, a complexiddds conexdes da rede tende a ser
aumentada, se comparada as redes ndo-recorrentealilentacdo pode ser local, na
gual a saida de um neurbnio serve de entrada pdra weurénio, ou global, na qual a
saida de uma camada serve de entrada para oufigurd 12 ilustra um exemplo dessa
arquitetura de rede, ondé' Zepresenta elementos de atraso unitario o quéaesu um
comportamento dinamico nao-linear.

M Ya V3

CAMADA

Q DE SAiDA

OCULTA

——1 CAMADA DE
= ENTRADA

:\- l -\- 3

Figura 12. Rede recorrente.
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3.1.6 Paradigmas de aprendizado

E sabido que RNAs extraem caracteristicas de ufnrdonde exemplos fornecidos a camada de
entrada e processadas pela rede durante a faseirdenento. Essa extracdo de caracteristicas,
que ao final definira o grau de generalizacdo da,ré obtida pela aplicagdo de um algoritmo de
aprendizado, que consiste em um conjunto pré-dstide de regras bem definidas. A
aprendizagem, entdo, consiste na adaptacdo daovgiené livres (por exemplo, pesos e limiar de
ativacdo) de uma rede neural. Como ja dissemos, @&s$aptacdo ocorre durante a fase de
treinamento. A maneira pela qual uma RNA se refecioom seu ambiente €, basicamente, dada
de trés maneiras: aprendizagem com um professaendipagem sem um professor e
aprendizagem por reforco [14].

1. Aprendizado supervisionado: também conhecidaoc@prendizagem supervisionada,
nesse tipo de paradigma um conjunto de exemploadenstaida é fornecido a rede por
meio de um professor que conhece o ambiente (dmehinproblema). No entanto, a rede
neural ndo conhece esse ambiente. Nesse processpreedizagem, uma medida
utilizada para incorporar conhecimento a redegé®, o qual consiste na diferenca entre
a resposta apresentagld) pela rede e a resposta desejp O erroe(t) é usado para o
ajuste dos parametros da rede, através de um pooitersativo.

e(t) =d(t) - y(t)

A Figura 13 mostra um diagrama que ilustra o apzadd supervisionado.

Ambiente

Dispositive de

aprendizado

:/.\
/

Sinal de erro
Figura 13. Aprendizado supervisionado.

2. Aprendizado ndo-supervisionado (auto-organiZag¢@&m utiliza um professor externo que
supervisiona o0 processo de aprendizagem. Devidssa restricdo, padrdoes redundantes,
ou seja, com regularidade estatistica, sdo utiggdra favorecer o processo de aquisicao
do conhecimento. Se essa redundancia inexistd, isgrossivel a rede aprender. A figura
14 apresenta um diagrama da aprendizagem nao-siqeada.
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vetor de
: resposla
caracteristicas : 1 real
W B Sistemade | _______
mbiente | L " | Aprendizagem

Figura 14. Aprendizagem nao-supervisionada.

3. Aprendizado por reforco: este tipo de aprendizagle pode ser visto como um caso
particular de aprendizagem supervisionada base@rsgualquer medida que possa ser
dada ao sistema onde a informacdo de realimentaghecida é se uma determinada
saida esta correta ou ndo, diferentemente do apadodsupervisionado, cuja medida é
baseada no critério do erro. A figura 15 ilustrarepresentacdo do diagrama de
aprendizagem por reforco.

Critico

&

Refirrgn /Penalidade

¥

Agdio

RNA

Figura 15. Aprendizagem por reforco.

3.2 Redes neurais no reconhecimento de fala

As pesquisas cientificas mostram que as RNAs pagnuma alternativa viavel aos modelos
estatisticos tradicionais em aplicacdes de RAF 23] ,38], se mostrando adequadas na extragéo
de caracteristicas.

Varios modelos tém sido apresentados e 0s magadtk para reconhecimento de fala
sao [24]:

§ Redes Recorrentes;
§ Multi-layer Perceptron (MLP);
§ Kohonen ou redes auto-organizadas.

As redes recorrentes sdo sistemas em que as entiedada elemento consistem de uma
combinacdo das entradas da rede com as saidadrde elementos da rede. Essas redes sao
apropriadas para sistemas com entradas que podeepeesentadas por valores binarios.

As redes MLP sao o tipo mais comum usado em RAF- [24

As redes SOM, também conhecidas como redes de Koh@do redes que se auto-
organizam a partir da apresentacdo sequencial etoseg de entrada. Essa rede pode ser usada
em reconhecimento de fala como um quantizador ia&fad].
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A rede utilizada neste trabalho foi a SOBklf-Organizing Mapgs A motivacdo dessa
escolha foi o de querer refazer, com algumas pegudiferencas, o experimento de Kohonen
“datilografo fonético” (The “neural” Phonetic Typeter) [21].

3.2.1 Redes SOM (Self-Organizing Maps)

As redes SOM, sdo mapas topograficos dos conjutopadroes de entrada nos quais as
localizagbes espaciais dos neurdnios indicam algwau de semelhanca. Na realidade, o

desenvolvimento de redes SOM teve base na autoipagdo do cérebro humano. Sabe-se que a
cada area do cortex do cérebro humano encontraamssxciadas varias funcdes. A figura 16

ilustra o particionamento do cérebro.

cortex cortex

rnc-tc-r ™, sensorial lobo

parietal
area de

lobo
frontal

i
e

areade 7 5 lobo
broca / - f : occipital
lobo temporal /
cerebelo
base do cerebro

Figura 16. Regifes do cérebro humano.

Cada regidao do cérebro humano tem sua funcdo lefimdd. Por exemplo, o lobo
occipital esta ligado ao sentido de visdo, assimoco lobo temporal é responséavel pela audicao
e memoria.

Organismos humanos s&o uma fonte de motivacao paesenvolvimento de modelos
que proporcionam um arcabouco para o desenvolimest algoritmos de aprendizado e
adaptacéo.

Por inspiracdes biologicas, as redes SOM podemaeadas na resolucdo de diversos
tipos de problemas, principalmente em problemasedenhecimento de padrdes e categorizacao
de dados em que as classes ndo sdo conhecidapadde®ente. A idéia de utilizarmos a rede
SOM para reconhecimento de padrdes é buscar agrageies que compartilham caracteristicas
comuns apenas em uma classe. Para realizar estgaagmto ¢lusterd, um algoritmo SOM
necessita encontrar caracteristicas significatieesconjuntos de dados de entrada, sem o auxilio
de um professor. A utilizagcdo deste algoritmo s@o&sivel em casos em que se houver
redundancia nos conjuntos de dados de entradadundéancia dos dados de entrada fornece
conhecimentos a rede sobre semelhancas e diferemigasestes dados, enquanto que a auséncia
da redundancia torna impossivel encontrar simddednas caracteristicas dos padrdes.
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3.2.2 Arquitetura Self-Organizing Maps (SOM)

As redes SOM foram idealizadas por Kohonen [20lasE$&o0 baseadas no aprendizado
competitivo, onde 0s neurbnios competem entre sim per quem é a unidade vencedora e
consequentemente tera o direito de atualizar ses@spO principal objetivo € mapear o conjunto
de entradas em um mapa topogréfico, geralmenteimamdional ou bidimensional. Uma
ilustracdo de uma possivel arquitetura de uma$€xM é ilustrada na figura 17.

Ve i \].l
A [

Camada de Enrada | )

Grade de neurdnios

Figura 17. Exemplo da arquitetura de uma rede SOM.

Os nodos que compdem a rede SOM se arranjam em fiie grade. Podemos encontrar
grades unidimensionais, bidimensionais e com ttésais dimensdes, mas as mais comuns sao
as bidimensionais. Os nodos de saida de uma gidideihsional sdo organizados em forma de
linhas e colunas, as quais cada nodo recebe tedasti@das e funciona como um extrator de
caracteristicas.

Os neurbnios que constituem o mapa topogréaficoaséiados seletivamente de acordo
com os varios padrbes de entrada durante o proceEssprendizado. Esta ativagdo seletiva
implementa a quantizagédo vetorial dos vetores guéém os padrdes de entrada. Desse modo,
uma rede SOM é caracterizada por formar um mapzgtéfico dos padrées de entrada, no qual
as coordenadas das unidades séo indicativos theitariestatisticos intrinsecos contidos nestes
padrdes [5, 14, 20]. De forma que, o estado degiv de um neurbnio é determinado pela
distancia entre seu peso e o0 vetor de entradangfifude ativacdo, mais usada, da rede SOM é
baseada na medida de distancia euclidiana, confutata abaixo:

d, = Z(Xi t) —w, (t))2

Onde:
xi(t) = valor do neurdniode entradai notempoaot.

wij (t) = pesosinapticoentreo neuréniodeentradai e o nerurbniode saida j notempoaot.

3.2.3 Algoritmo de treinamento

A inicializacdo dos pesos é atraves da atribuigiwatbres pseudo-aleatorios pequenos, de forma
a impedir a imposicdo de uma pré-ordenacdo qualquealgoritmo pode-se ser dividido em 3
estagios: competicdo, cooperacao e adaptacaoitdescseguir [14].
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3.2.3.1 Competicao

Neurbnios competem entre si onde: para cada patk&entrada apresentado, € calculado seu
valor de saida através do calculo de uma funcdemddica. O neurdnio vencedor é aquele que
apresentou a menor distancia do padréo de entrada.

3.2.3.2 Cooperacao

O neurdnio vencedor determina a localizacdo demetado padrdo no mapa topografico, dando
origem a um cluster. Isso s6 é possivel, escolhéndalmente uma dimensédo para o0 mapa, o
sistema de coordenadas nesta dimensdo e uma nuEridigtancia entre as unidades. Podemos
usar para os casos de mapas unidimensionais eshglonais, as seguintes métricas:

d (X1, Xi2) = | X1 - Xi2 |, para mapas unidimensionais
d (X1, Xi2) = || &1 - rx2 |[%, para mapas bidimensionais

Consequentemente, dado um neurbnio vencegorclcula-se inicialmente a distancia
entre ele e cada um dos demais @, (X), onde i i*. A intensidade da interacdo entre a unidade
vencedora e suas vizinhas é dada por uma funcéaileanca h (d, t).

A funcdo Gaussiana é a mais usada, devido a ad®lger atenuada com o aumento da
distancia lateral. A fungdo gaussiana é ilustradfigura 18.

Figura 18. Funcdo gaussiana.

d2
h(d,t) = -
(@9 eX‘{ 2p2(t)j

Ondep(t) é a funcdo largura efetiva da vizinhanca topolggigge é diminuida com o
tempo, reduzindo a intensidade da interagdo cotiyeem 0S neurdnios vizinhos:

o) = y exx{—i]
z-1

Ondepo sendo a largura efetiva inicial (emt = Oy @ constante de tempo de diminuigéo.

Dessa forma, quando é terminado o calculo daéndisis entre o neurdnio vencedor e
todos os outros neurdnios, é calculado o valorutgdio de vizinhanca para cada um deles,
determinando assim as intensidades de cooperat@edes. A figura 19 ilustra a cooperacao
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entre neurdnios em duas diferentes topologias zieheinca, (a) hexagonal e (b) retangular. Os
nameros 0, 1 e 2 que se encontram na figura s#vuitdebes da atuacéo de diferentes raios de
vizinhancga.

® s o 0 o
™ l g . .

Figura 19. Cooperacéo entre os neurdnios em duas diferetelsancas
(a) hexagonal (b) retangular.

3.2.3.3 Adaptacao

Neste estagio, a adaptacdo dos pesos € feita o@ fque o peso do neurbnio vencedor &
incrementado, assim como o0s de sua vizinhanca. Bssaizacdo leva em consideragédo

parametros como taxa de aprendizado e um raiczohdanca. A equacao de atualizacdo do peso
da conexao entre o neurdmie o neurdnia é dada por:

W, (t+1) =W, (1) +7() * (X (1) W, (1)

Onde Wt) é o vetor de peso do neurdniono instantet. n(t) € a funcdo taxa de
aprendizado, que comeca com um valor inicial gte diminui exponencialmente com o tempo:

) =, exp(—ri)

2

O processo de adaptacdo da rede SOM ocorre eniadess fase de ordenacao e fase de
convergéncia [14]:

Na fase de ordenagdo, ocorre a ordenacdo topal@ygis vetores de pesos, que sao
inicialmente orientados de forma aleatéria. Nedtpa que dura tipicamente cerca de 1000
iteracdes, deve-se usar uma taxa de aprendizade afha largura de vizinhanga alta. Para a taxa
de aprendizado, pode-se assumir uma taxa inmgiat 0.1, decaindo para 0.01 apés 1000
iteracbes {2 = 1000). Quanto a largura da vizinhanca, devieedeir inicialmente quase todas as
unidades da redepd € o “raio” do mapa), decaindo para somente algumakades vizinhas ou
somente para a unidade vencedora ao final. Parapssle-se usar a constante de tempo
1000 / logpo.

Na fase de convergéncia, 0 processo adaptativa fatonia fina do mapa de atributos,
fazendo uma quantizacdo estatistica do conjunterdeadas. A duracdo desta etapa € de
aproximadamente 500 vezes o numero de neurdnioscqugdem o mapa. A taxa de
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aprendizado deve ser mantida fixa, com um valoxob&i, = 0.01). A vizinhanca deve ser
mantida constante, em aproximadamente uma ou nenhmichade vizinha.

O algoritmo padrao da rede SOM é basicamente dnsegu

1. Inicializacédo dos pesos:

Antes de qualquer operacao na rede, inicializaogams pesos das sinapses com valores
pseudo-aleatorios.

2. Apresentar uma nova entrada.

3. Calcular as distancias entre os neurbnios dadamompetitiva e os neurdnios da
camada de entrada:

Para cada neurdnio da camada competitiva, calauttistancia dentre o neurénio j da
camada competitiva e cada neurénio i da camadatceda.

d, = Z(Xi ) —w, (t))2

Onde:
Xi(t) = valor do neurdniodeentradai notempat.

wij (t) = pesosinapticoentreo neuréniodeentradai e o nerurbniode saida j notempoaot.

4. Selecionar o neurdénio vencedor
Selecdo do neurdnio j cuja distanciaeja a menor possivel.
5. Atualizagédo de pesos da vizinhanca do neur@mocedor

A Atualizacédo de pesos é realizada no proprio mearéencedor bem como numa area
gue abrange

Wi (t+D =W, (t) +7(9 * (X(t) —W; (1))
Onde:
n(t) =taxadeaprendizagmqguedeveser decrementda no decorrer do treinameno.

6. Voltar ao passo 2 para novo treinamento.

Pode ocorrer, ainda, apds o término da fase dend@ado, alguns padrdes estarem com
limites muito proximos ou sobrepostos. Para ter@solver isso, Kohonen apresentou trés outros
meétodos de quantizacdo que chamou de LVQ1, LVQZ@3[20].

Os métodos de quantizacdo do vetor dendmado l(earning Vector Quantizatign
permitem que, através de processos iterativosmsegorcados, ou inibidos, os pesos de
determinados neurdnios da rede, caso eles propemiaima resposta correta, ou incorreta,
respectivamente, a um padrao de entrada.
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3.2.4 Aplicacao da rede SOM no reconhecimento de fala

Um caso de bastante sucesso da aplicacdo de uman&N&solucdo do problema de RAF foi a
“datilografo fonético” (The “neural’” Phonetic Typeter) [21] implementado pelo pesquisador
da universidade de Helsinki, Teuvo Kohonen. Esstersa converte a linguagem falada, nos
idiomas finlandés e japonés, em um texto escritayés do reconhecimento de fonemas em fala
continua [21].

Nesse experimento, Kohonen definiu uma etapa égnucessamento na qual englobou
desde a captacao do sinal acustico até a extragieetbres acusticos que contém os parametros
retirados da locucdo. As caracteristicas mais itaptes desta etapa foram:

§ Cancelamento do ruido de ambiente (Microfone);

§ Utilizou um filtro passa baixa centrado em 5.3Khz.

§ Conversor de 12 bits (analégico para digital) @ tde amostragem de 13KHz;

§ FFT com 256 pontos, computados a cada 9.83ms usandganela de Hamming com
256 pontos;

§ Normalizacao do vetor resultante;

Os valores do espectro retirados com a FFT foraardgos em um vetor de 15
dimensdes reais. Kohonen imaginou que os espedi&odiferentes fonemas da fala ocupam
diferentes regibes do espaco, entdo eles podemesertados por alguns tipos de métodos de
discriminacdo multi-dimensional. As distribuicbes dspectro de diferentes classes de fonemas
sofrem sobreposicdo, entdo ndo € possivel distifignpemas com 100% de certeza. Dai a
necessidade da sobreposicdo dos quadros. Essdoassua discorrido melhor no préximo
capitulo.

Kohonen percebeu por meio do experimento que &xisalguns fonemas que eram mais
dificeis de se classificar, devido a resposta alestentes ser muito rapida. Baseado nesse fato, ele
definiu mapas auxiliares para tratar desses foneb®sada fonema foram retiradas 50 amostras
e utilizou um mapa bidimensional de dimensdes 8x12.

O experimento chegou a uma taxa de acerto de99%ade acerto nas conversoes.

A figura 20 mostra como ficou o mapa fonético, aiemue a rede foi treinada com os
conjuntos dados de entrada. Cada célula, neurénimarcada pelo rétulo do fonema gerado
Células respondendo ao mesmo fonema formam domésaguais sdo agrupados de acordo com
a similaridade entre os animais.

— .

@@@@).@.@@0.0

Figura 20. Neurdnios, mostrados como circulos, que foransifizexdos como fonemas na
melhor resposta que a rede proporcionou [21].
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Capitulo 4

Pré-processamento da fala

Para se obter um bom desempenho na tarefa de emimehto de fala, € de extrema importancia
gue a etapa de pré-processamento do sinal sejaribel®lada. A etapa de pré-processamento
engloba desde a captacdo do sinal acustico atéac@x dos vetores acusticos que contém as
caracteristicas retiradas da locucdo [28]. Par#osfalidaticos, dividiu-se a etapa de pré-

processamento em sub-etapas, as quais serdo cdazabaixo.

4.1 Aquisicao da fala

A primeira etapa de um reconhecedor consiste elmaiea aquisicdo do sinal da fala através de
um transdutor. Nessa etapa, é realizada a digitdlz do sinal da fala, que engloba as seguintes
operacdes, conforme é mostrado na figura 21 [26].

- ) Filtro
Transdutor Sinais Blétricos anti-aliasing

y-ion

Ondas Sonoras

Sinais Digitais Conversao AD

A
- —
’%t <: ER

Figura 21. Processo de aquisicdo do sinal de fala.
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4.1.1 Transducao do sinal da fala

A transducdo do sinal da fala em modo acustico emal ®létrico é necessaria, pois o
microcomputador € um dispositivo eletrdnico, owaséjinciona mediante a presenca de sinais
elétricos. Na fase de transducdo os equipamentissfmaalientemente utilizados sédo: microfones
ou telefones, cujo objetivo consiste em transformmarsinal acustico em um sinal elétrico.

4.1.2 Filtragem do sinal da fala

A fitragem é realizada com o intuito de estreaalargura de banda do sinal da fala de modo a
tentar eliminar possiveis ruidos, que possam pstaentes no sinal da fala.

4.1.3 Conversao A/D

Realiza a conversao A/D do sinal da fala, ou $seasforma o sinal da fala analégico em sinal da
fala digital, para possibilitar o processamentor@smo através do microcomputador.

Nesta etapa, sdo escolhidos o ganho, a taxa detrag®m que assegure 0 nao
aparecimento do efeito aliasing [7, 28] e a precisgados para a gravacao do sinal da fala.

4.2 Pre-processamento

Depois da sub-etapa de aquisicdo do sinal, verseada pré-processamento propriamente dita,
conforme é mostrado na figura 22. Algumas vezedefs@ ainda utilizar outros filtros antes da
fase de pré-énfase. Um exemplo seria a remocadvdbDC, que serve para remover possiveis
sinais espurios advindos de problemas com o traémsdtilizado.

M M
. ] . Crnfl)
Sin} . Sin) | Separagho Exfracéo de
— Pré-dénfase em quadros Janalamento pardmatros [

Figura 22. Pré-processamento e extracdo de parametros.

4.2.1 Pré-énfase

A finalidade do filtro utilizado na pré-énfase émmensar a atenuacdo nas altas frequéncias do
sinal de fala gerado pelo processo de producaaldanf glote, tornando o seu espectro de
frequéncia mais plano [8, 16, 21, 23, 41]. A retsp@sn freqUiéncia de um filtro de pré-énfase é
mostrada na figura 23. A funcdo de transferéncidiltlo de pré-énfase é dada pela equacéo
abaixo:

H(z)=1-az', 09<a<10
Neste caso, a saida da pré-énfase, ~s(n), esmtibrelda a entrada, s(n), pela equacéo:

~s(n) = s(n) —as(n-1)

Onde:
H(z) — funcdo de transferéncia do filtro
z - frequéncia
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s(n)— sinal
a — coeficiente de pré-énfase

Neste trabalho adotou-seigual a 0.95.

Anplituce (dB)

o 500 1000 1600 2000 2500 3000 3500 4000
Freguéncia (Hz)

Figura 23. Resposta em frequéncia do filtro de pré-énfasgeqar0.95.

A figura 24 ilustra o espectro de um sinal de falasem o uso do filtro de pré-énfase e
(b) com o uso de um filtro de pré-énfase.

a) § b)

Amplitude {normalizado)

Araplituce (nom

e SkHz " e HiHz
Frequéncia Fregi@ncia

Figura 24. Espectro de freqiiéncias para um sinal de falama)psé-énfase e b) com pré-énfase.

4.2.2 Divisédo do sinal em quadros e janelamento

Logo apos as fases da aquisicdo e de pré-énfasmalada fala passa-se a etapa da divisdo do
sinal em quadros e janelamento [8, 21, 27]. Netstpaesao extraidos quadros de N amostras a
partir do sinal s(n), sendo os quadros adjacergparados por M amostras. Tal divisdo é
extremamente importante devido ao fato de um sleafala ser estatisticamente variante no
tempo. As divisbes em pequenos segmentos variahOda 25 ms. Essa divisdo € possivel,
devido a se assumir que o sinal de fala € invarianttempo sobre um intervalo menor que 25
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ms [35]. Fisicamente, isto significa que o formdtotrato vocal permanece constante sobre este
intervalo.

Figura 25. Divisdo do sinal em quadros.

Ponderagfes podem ser feitas entre a relacdo M/NL §N, entdo os quadros adjacentes
sobrepem-se, como na figura 25, e os valores afbinserao correlatados de quadro para
quadro; se M << N, entdo as estimativas de um quaalra o outro serdo bem suaves. Por outro
lado, se M> N, ndo h& sobreposicdo entre quadros adjacentes.

A divisdo em quadros é feita através do janelaméatsinal de fala. Aplicar uma janela a
um sinal no dominio do tempo € de forma simplesrfazna operacdo de multiplicagcdo do sinal
pela funcdo que representa a janela. A multiplcagé dominio do tempo € equivalente a
convolucdo no dominio da freqiiéncia, de forma gpearo de um sinal janelado € a convolugéo
do espectro do sinal original com o espectro dalgafil5]. Dessa maneira, a operacdo de
janelamento modifica a forma do sinal tanto no aiovdo tempo quanto no da frequéncia.

A utilizagéo do janelamento é uma forma se consegunentar as informacdes espectrais
de um sinal amostrado [2]. Esse “aumento” das nmfgbes é decorrente da minimizagdo das
margens de transicdo em forma de ondas truncadhes wema melhor separacdo do sinal de
pequena amplitude de um sinal de grande amplitode fceqiéncias muito proximas uma da
outra. Muitos tipos diferentes de janelas podemusitizados. A tabela 1 mostra os tipos mais
conhecidos de janelas e suas respectivas equagbesdticas, onde N € o numero de pontos da
janela e n o indice avaliado. A figura 26 ilustribonato que essas janelas assumem.

Tabela 1.Equacdo matematica para tipos mais conhecidand@g.

Janela Equacdo Matematica
R | 1 0=n=N-1
etangular, Ve N1
‘1— O N—1
Bartlett |
lA n=N-—1
\ hY
0.42-0.5 cos[ 271 0,08c0f " J 0<n<N-1
Blackman N-1) LN -1
0 n>=N-1
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Figura 26. Formato dos tipos mais conhecidos de janelas.

Cada tipo de janela ilustrada acima tem um efai@ fiferente quando aplicada ao sinal.
Por exemplo, se aplicarmos uma janela retangulamasinal é igual a ndo utilizar qualquer
janela. Ela pode ser utilizada para a analise alesigntes que possuem uma duragdo menor do
gue a da janela em andlise. J4 a janela de Haéniijpara a analise de transientes maiores que
o tempo de duracdo da janela e também para apsatgobjetivos gerais. Por sua vez, a janela
de Hamming é bastante parecida com a de Hannirggcam uma pequena diferenca no dominio
do tempo, a janela de Hamming ndo se aproxima idoczeno a janela de Hanning.

Normalmente, a janela déammingé mais utilizada nos sistemas de RAF, por apresenta
caracteristicas espectrais interessantes e suavidasl bordas [1, 21]. As sucessivas janelas
usualmente possuem uma regido de sobreposicdo,gpara variacdo dos parametros entre
janelas adjacentes seja mais gradual, e para gaealmcdo dos elementos localizados nos
extremos de alguma janela ndo seja prejudicadagyubaf 27 ilustra uma janela déammingde

20ms com superposicao de 50%.
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Figura 27. Janelas delammingde 20ms com superposicédo de 50%.

A quantidade de superposicao € dada pela equacéo:

T
superposicécé%):( WT f]*100

w

Onde Ty € a duracado da janela, e  a duracdo do bloco. Na prética, estas medidas sa
ajustadas aos pares. Por exemplo, para blocos uhs, 2fbstuma-se usar janelas de 30ms;
enquanto para blocos de 10ms, é comum o uso dagarmen duracdo de 20ms.

4.2.3 Endpoints

Outro fator de grande importancia em um reconhacdeddala € a necessidade de se determinar
de forma eficiente e precisa, o inicio e o finalutea locucdo, com a finalidade de excluir os
siléncios que ndo trazem nenhuma informacdo adicisobre a locucdo a ser reconhecida,
evitando carga computacional e economizando tealpo) de servir como marco de inicio e fim
de um segmento de fala [1, 3, 8]. Estes fatoresdgdgrande importancia, pois minimizam a
carga do reconhecedor, visto que 0 mesmo nao tergrgpcessar atributos de reconhecimento de
trechos sem informacéo de fala.

O processo de determinacdo dos limites de umarpajawe representar um aspecto
crucial na performance de um sistema de RAF. De faaita-se de um problema extremamente
complicado, particularmente para palavras que cameQu acabam em fonemas de baixa
energia, como fricativas ou nasais ou, ainda, padague possuem oclusivas, pois o siléncio que

precede a oclusiva pode ser confundido com o fipedivra.

Os endpoints sdo determinados pelo primeiro quadde o sinal de fala realmente se
inicia e pelo ultimo quadro do sinal de fala. Aatatinacdo dos endpoints deve ser feita de forma
cuidadosa, pois 0s minimos erros nesta estimagéenpdegradar o processo de reconhecimento.

Através de um classificador de fala pode-se dif@aerentre sons sonoros, surdos ou
siléncio. Neste trabalho foi utilizado um classiflor baseado nas caracteristicas temporais do



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCC

42

sinal. O algoritmo é baseado na estimacao da amplinédia do sinal. Os 100ms iniciais e 30ms
finais da locucdo sdo considerados como ruido d@ofuCom este algoritmo, determinou-se o
final e inicio da locucao a ser processada pdiers#s de reconhecimento, ou seja, 0os endpoints.

4.3 Extrac&o de caracteristicas do sinal de fala

A selecdo da melhor representacdo paramétrica abssdacusticos € uma tarefa importante no
projeto de qualquer sistema de reconhecimentolaeda principais objetivos na selecao de uma
representacdo paramétrica sdo a eliminacdo demafdres irrelevantes com respeito a analise
fonética dos dados e a enfatizagdo dos aspectossiml de fala que contribuem
significativamente para a deteccdo das diferermaéti€as. Além disso, quando uma quantidade
consideravel de informacfes de referéncia deveasvazenada, a armazenagem compacta da
informacéo torna-se uma consideracao pratica iraptet

Dentre as técnicas mais comuns de andlise espect@itram-se 0s métodos de banco de
filtros (Filter Bank), transformada rapida de Fourier (FFTFast Fourier Transforr)) analise
homomorfica ¢epstrumy e os métodos de codificacdo por predicdo lingdC( - Linear
Predictive Codiny[27, 28].

Os métodos de banco de filtros, transformada aagel Fourier e a de codificacdo por
predicdo linear foram largamente usados para aagidr de informacdo espectral da fala.
Entretanto, elas apresentam restricbes. A maisupoidvel é a de ndo resolver as caracteristicas
do trato vocal. O método cepstrum trata essa gastriA idéia por tras do cepstrum é a obtencao
de uma relacdo linear entre a excitacdo da endmgisinal e(n) com o filtro utilizado v(n). A
literatura reporta que os melhores resultados, aiari@ dos casos, sdo os obtidos pelo método
cepstrum [16, 35].

Os coeficientes mel-cepstrais, advindos do métapeatral cepstrum, sdo obtidos pela
representacdo em freqiéncia na escala mel [164135Um mel é uma unidade de medida da
frequéncia percebida de um tom. Nao correspondarlinente as frequéncias fisicas do tom, a
medida que o sistema auditivo humano aparentem@depercebe a freqiéncia de maneira
linear. Assim, a escala mel foi construida de tah@&ra que os incrementos iguais na escala mel
correspondem a incrementos subjetivos iguais equémcia. Para obtermos o valor de uma
frequéncia em mel é s6 fazer o logaritmo na basalteqiéncia.

Os coeficientes mel cepstrais sdo obtidos a pdeircada janela do sinal, depois de
realizados 0s seguintes processamentos:

§ Aplicacdo do banco de filtros triangulares em @scakl e célculo do logaritmo da
energia de saida de cada filtro. A aplicacdo darltgo € necessaria para a obtencédo do
cepstro. Sao utilizados geralmente 20 filtros den&io triangular, como mostrado na
Figura 28. O espacamento e a largura de faixailttos usados séo os tabelados em [12];

§ Calculo da transformada discreta inversa do co-¢Bx@I) do vetor do logaritmo da
energia de saida do banco de filtros através dacéqu

c(n) = i(log10 X(k))co{@} l<n<N

Onde:
n — indice dos coeficientes mel cepstrais;
N — namero total de coeficientes mel cepstrais;
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k - indice do filtro
M — numero total de filtros
X(k) — energia de saida do filtko

Magntude
3
on

|:| I I ! i i 1 | i
0 250 300 7ad 1000 1250 1500 1730 2000 2250 2300 2750 3000

Freguencia (Hz)
Figura 28. Banco de filtros triangulares na escala mel, mergo de 100 Hz.

Quanto mais detalhada for a extracdo das cardiasislo sinal de fala, melhor sera o
resultado do sistema de reconhecimento. Resultpdblkcados na literatura mostram que o
emprego de coeficientes mel-cepstrais e energiaa erimeira e segunda derivada desses
parametros (mel-cepstrais e energia) melhoram s@in@ra a taxa de acerto em reconhecimento
de fala [1, 16, 35]. A primeira e a segunda deaveds coeficientes cepstrais sao obtidas pelas
seguintes equacoes:

SUEPALTY
SR EsE]

k=—K

Onde:

i — indice do quadro do sinal;

n — indice do coeficiente mel cepstral;

K — nimero de quadros utilizados no célculo das aéas;

O calculo da energia de cada quadro da amosteseqnado, definiu-se como sendo a
média dos valores das amostras contidas nos guadtia segundo a equacao:

E(X) :%i X,

Onde:

X — indice do quadro do sinal

N — nimero de amostras retiradas do quadro
i — indice do numero de amostras

O caélculo da primeira e segunda derivada da enérdeito pelas préprias equacdes dos
calculos da primeira e segunda derivada dos ceeffies mel-cepstrais, substituindo o vetor de
coeficienteg(n) pela energia do quadro.
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4.4 Quantizacao vetorial

Sistemas discretos requerem a representacdo naidodiscreto do conjunto de parametros
espectrais. Uma forma eficiente de se discretizaconjunto de parametros é através da
guantizacao vetorial.

O procedimento mais habitual é, a partir da baselats, definir um dicionario de
codigos seguindo um critério de otimizacdo. O di&i® de codigos € acessado a cada tarefa de
guantizacdo de um conjunto de parametros. A deiagé@o do vetor mais adequado é resultado
de uma busca exaustiva da menor distancia ente¢oo @e parametros e o vetor do dicionario de
codigos. Varias medidas de distorcdo podem sdézaakds, porém, a mais comum é a medida de
distorcdo euclidiana [3]. Muitas vezes ainda € ipeeatilizar um processo de otimizacdo, o qual
faz o levantamento dos vetores que melhor rep@setatdo um conjunto de parametros.

Neste trabalho, a solucdo aplicada foi baseadaueakqhonen utilizou no “datilégrafo
fonético” [21]. A principal diferenca foi a técnicasada na extracdo dos parametros que
compdem o vetor de caracteristicas do sinal da Kad&onen empregou uma RNA intitulada
SOM com a funcdo de ser o quantizador vetoriakjur o conjunto de parametros foi extraido
com o auxilio da FFT de 256 pontos aplicado a wmnal@g de Hamming, enquanto que neste
trabalho optou-se pelos coeficientes cepstrais engegia, além das suas primeira e segunda
derivadas. A Figura 29 ilustra melhor o processqubmtizacao.

7o)
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Ifigura 29. Processo de quantizacéo vetorial.
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Capitulo 5

O sistema desenvolvido

A necessidade de um sistema que tenha a capaddddiar com as dificuldades encontradas no
reconhecimento da fala € uma motivagcéo forte pasaaacriacdo. O projeto consiste em um
sistema de facil uso e interface amigavel com ¢dpde de fornecer aos usuarios um modo de
entender melhor o problema. A finalidade do sistgmialesde o pré-processamento do sinal da
fala até o reconhecimento dos fonemas contidos rem ftase. Para isso, graficos e relatorios
contendo as médias e desvios padrdes dos 39 easdij além de arquivos contendo os padroes
fonéticos de uma determinada frase podem ser gerado

Todos os resultados de pré-processamentos e &xtoas caracteristicas sdo salvos em
um arquivo .mce de maneira que se possa Servir @greoprio treinamento do sistema em
questdo. Assim como, as redes treinadas sdo salwaarquivo .cod.

As figuras 30 e 31 mostram a janela principalidesia quando o mesmo € inicializado.

w.... Reconhecedor Automatico de Fala

Figura 30. Tela inicial.
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4 | RAF | Reconhecedor de Fala | @li\@

Arquivo ,& Graficos & Relatorios Gravar ' Treinamento &4 ldiomas Ajuda

Figura 31. Tela principal do sistema.

5.1 Caracteristicas técnicas

Os programas foram implementados na linguagem S9a\ia8], sendo utilizado o ambiente de
desenvolvimento integrado (Integrated Developmenir&Bnment - IDE) eclipse versao 3.1 [11],
em conjunto com as APIlsagplication programming interfage Java Sound, Java Swing e
JMusic [19], JFreeChart e IReport, que facilitatmaialho com componentes visuais, geracao de
gréficos e relatorios, com o tratamento de arqud®saudio e com a comunicagdo com outras
linguagens.

Na implementacédo, teve-se o cuidado de criar utegface visual bastante amigavel e
intuitiva, um codigo estruturado, de forma que ositpesquisadores possam desenvolver seus
testes.

O sistema esta dividido em pacotes. O uso de paadtessencial por questbes de
engenharia de software. Com o uso de pacotesusalado codigo fica expressivamente mais
simples. A figura 27 mostra o digrama de pacotesistema. Desses pacotes, trés merecem um
melhor detalhamento.

Os pacotes de pré-processamento e extragdo ddecasticas, € responsavel por fazer
toda a parte de captagcdo do sinal de fala, fazemacdo do espectro DC, utilizar um filtro de
pré-énfase no sinal, dividir o sinal em quadrotizat a técnica de janelamento, célculo da FFT e
calculo dos coeficientes mel-cepstrais. Todos edgasionalidades foram implementadas
utilizando a linguagem JAVA 5 [18]. E importantdiesastar que foram implementados todos o0s
filtros para janelamento citados nesta monografia €inalidade € servir para a utilizacdo em
outras pesquisas.

O pacote da rede SOM é o responsavel pela imptag@nda rede SOM€If-organizing
map3. Esse modulo se utiliza do pacote SOM_PAK [22f & implementado na linguagem C.
Devido a isso, foi utilizado uma comunicacéo coie esdigo nativo. A escolha foi por questdes
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de desempenho, ja que nos testes preliminares feé@otimos a necessidade de melhoria no
desempenho geral da rede SOM. O treinamento dataed®m esta incorporado a esse pacote
do sistema. Para o treinamento da rede é necess@dasagem de um arquivo com extensao
.mce que contém os padrdes de entrada. Vale saligoe, quando a rede esta treinada, é
guardada a rede treinada em um arquivo local coeemg&o .cod.

— =2 RAF
+-H ajuda
+-H2 bases fonemas
+-H2 bases frases
+-fF br.dsc.upe.raf.constantes
+-- £ br.dsc.upe.raf.eventos
+-£7 br.dsc.upe.raf filtros
+-H2 br.dsc.upe.raf Frases
+-ff br.dsc.upe.raf.graficos
+-f3 br.dsc.upe.raf. GUI
+- £ br.dsc.upe.raf.interfaces
+- 7 br.dsc.upe.raf kohanen
+-f3 br.dsc.upe.raf leitor
+-f7 br.dsc.upe.raf.main
+-ff br.dsc.upe.raf.opeoes
+- £ br.dsc.upe.raf.processamento
+- £ br.dsc.upe.raf relatoria
+
+
+
+

. Farms

2 Frases

2 images

= jasper

5 I

2 padroes
f properties
2 relataria
2 resulkadaos
g3 som

H treinamenta
B wav
Figura 32. Visualizacao dos pacotes do sistema.
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5.2 Funcionalidades

As funcionalidades do sistema podem ser acessadagsade 4 menus:

Menu arquivo;

Menu Gréfico e Relatoério;
Menu Gravarr,

Menu Treinamento;

W W Y

5.2.1 Menu Arquivo

O menu arquivo tém duas funcionalidades basicas:



§ Abrir arquivos .wav e gerar os padrdes fonéticostiuintes;
§ Sair do sistema;

5.2.2 Menu Graficos e Relatoério
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Ao selecionar o menu “Graficos e relatérios” € &bermm janela de contendo todas as opcoes
possiveis para a geracdo de graficos e relatGhiofigura 33 apresenta a janela de opcdes.
Conforme podemos ver, existem algumas opcbes pajeragdo dos gréaficos e relatorios. E
possivel escolher um titulo, uma descricdo, o nguwe aparecera no eixo das abcissas e
coordenadas do gréfico a ser gerado. Assim conas garacteristicas serdo mostradas. A figura
34 ilustra uma saida de grafico gerado pelo sistdfngossivel, também, gerar relatérios
contendo as médias e desvios padrdes das cardaasrido sinal. A figura 35 mostra a saida

parcial de um relatério do sistema.

4 | | RAF | Reconhecedor de Fala |

b« Opgoes Graficos & Relatorios
Titulo: Descrigiio:
|Grﬂﬁco [ |
Eixo das Abcissas: Eixo das Coordenadas:
|Carachen’sﬁcas [ |Va|ures [
(%] ‘ ,
| l ! || -
Tipo:
® \ogais Nome do arquivo...
O Fonemas Abrir arguivo
Relatorio: Nome do arquivo:
O Sim
® No
Caracteristicas
[*¥] Mel-Cepstrais (] Delta Defta Mel-Cepstrais
[ Detta Mel-Cepstrais (] Energia
v Getar & Cancelar

Figura 33. Tela de opcdes para a geracao dos graficos erietato
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Grafico (Média/Desvio Padréo - Coeficientes Mel-Cepstrais)
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Figura 34. Visualizacao do grafico gerado.

i -

A - Reconhecedqh \utomatico de Fala w..
— N .

rF_ .

Fonema  #

~ Coeficientes Mel-Cepsrais Cosficientes Delta Mel-Cepstrais  Casficientss Dekta-Dalta Mel-Cepstrais Energia

# Media Desvio Padrdn  # Média Desvio Padrio # Meédia Desvio Padrdo~ # Media Desvio Padrio
[ 1 |[-2.5438337204 1| 5.400828880564 | | 13 |-0.02004842717 | 0.548375215644| | 25 |[001775110378][0.19111774 1400054 | 37 |[0.1001 1010183 ]0.05658083007533
| 2 |[2.00852404660][2.605528626010] [ 14 |[0.00084233555] [0.330528301072] | 26 |-0.00840008768 0.1 12145610531013 | 38 [ 075547822145 0.05127307876033)
| 2 |[1.18002784466|[1.008880176470| | 15 | 0.00001702228) | 0.274400248814] | 27 |-0.00467760220 [0.112020700400518 | 30 | 0.76051474832][0.02220043604674)
| 4 |lngoozessinds| 1055848067520 | 16 |[0.00406140018][(0.308454a10403] | 28 ||-000240584235 [0.12510201 5645057
[ |[0.01401200262| 0835310301462 | | 17 |-0.00280818123 02452487 10273 | 20| [1.37888212818 0. 11060708 3107041
| & |[0.83744403853][1. 177505420880 | 18 ||0.00161222673] [0.21 7152004003 | 30 |[-0.00185243218 0.0007 12402282202
| 7 |los1626186665] 0.657120008603| | 10 |[0.00477605840] 0184273572857 | | 31 |[-0.00235045722)|0.07810220 2055887
| 8 |[0.32427501242| 0802430862676 | | 20 |[0.00252211881)[0.108241323237| | 32 ||0.00111120773[0.0807 3321804102

[ 10 |[-026131830085 | 0.605037640612| | 22 |-0n0200075165 0188538676415 | 34 |[7.18701502302 [0.084703 560847522
| 11 [[0.07152654865) [ 0.552286701 011 | | 23 |[0.00248067725] [0.172850487232| | 35 |[-6.32707327043 007852804 5752044
[ 12 |[0.14608121480| [0 567767754555 | 24 ||0.00280263176) [ 0.160067743073| | 36 |[-6.0848807 0803 00717 13114572342

Quartidade de Padréss a4

Relatdrio de Coeficientas para os Fonemas Pégina 1 de 25

Figura 35. Visualizacdo do relatorio gerado.
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5.2.3 Menu Gravar

O menu “Gravar” tem a responsabilidade de fazegragacdes do sinal de fala do usuério. Esta
funcionalidade ainda ndo estd completa. A essaoimaidlade sera adicionada um banco de
dados simples que terd por objetivo guardar quase$ foram treinadas por uma determinada

pessoa. Com isso, 0 sistema podera fazer treinamgrrsonalizados para cada usuario em
particular.

| RAF | Reconhecedor de Fala |

... tolocar as frases ...

Gravar Tenming

Figura 36. Tela de gravacéo do sinal da fala do usuario.

5.2.4 Menu Treinamento

O menu de treinamento do sistema é responsaveldipersas funcionalidades do sistema. A
partir dela podem ser gerados:

§ Gerar os arquivos contendo as caracteristicas epsht@is e de energia que serdo
utilizadas para o treinamento da rede SOM;

§ Setar algumas opc¢des que serdo utilizadas na deapeé-processamento e extracdo de
caracteristicas do sinal. A figura 37 apresentdaacue contém as opcdes possiveis;

Fazer o treinamento da rede SOM,;

Setar algumas opcdes que serdo utilizadas paeinartrento da rede SOM. A figura 38
apresenta a tela que contém as opcdes possiveis;

W

4 | RAF | Reconhecedor de Fala, |

"} Opgoes
Sobreposigio: Taxa de Amostragem:  Quantidade de Pontos: Pré-Enfase
[0550 [+] [11025 [+] (256 [+] [oos  [+]]
Filtros:
[ Bartett [ Blackman [*] Hamming
] Hanning O Retangular [ Triangular
O Wielch O] Remove DG
« Ok ‘ | L Cancelar

Figura 37. Tela de opcdes para o pré-processamento e extlagéaracteristicas.
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4. | RAF | Reconhecedor de Fala |

'E-,,_n Opeoes da Rede

Dimensdes: Topologia: Fungio:
% ® Hexagonal O Bubble
Y O Retangular ® Gaussian
Fase de Ordenagiio:
Taxa de Aprendizagem: Quantidade de Etapas: Raio:
i1 | [0 | o

Fase de Convergéncia:

Taxa de Aprendizagem: Quantidade de Etapas: Raio:
[ | [1oom | |
‘ ' OK ‘ ‘ N Cancelar ‘

Figura 38. Tela de opc¢des dos parametros da rede SOM.
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Capitulo 6

Experimentos

As tecnologias mais usadas, atualmente, na areaco@hecimento de fala (RNAs e HMMS)
utiizam métodos de modelagem estatistica que dpreratravés de amostras de entrada [23,
38]. Devido a isso, é necessario um conjunto devslate treinamento que tente cobrir estas

variagoes.

6.1 Base de dados

No presente trabalho, utilizou-se a base de damlafeacionada por Ynoguti, como ponto
de partida para os experimentos.

A partir dessa base de dados, foi confeccionadaautra base contendo apenas as sub-
unidades fonéticas mostradas na tabela 2. Para stddanidade fonética, foram criados 25
arquivos no formato Windows PCM (WAYV), o qual canté espectro do sinal do fonema. A
taxa de amostragem foi de 11.025kHz, e resolucad dts.

Tabela 2. Sub-unidades acusticas utilizadas na transcraégétiCa
das locucdes com exemplos[41].

Simbolo Exemblo
utilizado P
a a cafréo
e e levador
E pelé
[ sino
y fui
0 bolo
O bola
u lua
an maci
en senta

in pin to
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NX<—A~0nwXI-~oZS33r—x—@—+-0aoc58

Som bra
um
b ela
d avida
d iferente
f eira
g orila
jilo
c achoeira
| edo
Lh ama
m ontanha
n évoa
i nh ame
p oente
cer a
cerr ado
car ta
sapo
t emped ade
t igela
Vv erao
ch ave
Zz abumba

6.2 Transcricao fonética

A transcricdo fonética € uma técnica usada contuitonde separar as palavras em formas de
fonemas. A transcricdo fonética utilizada nessaagmafia foi feita a partir da base de dados

confeccionada por Ynoguti [41].

Para a execucdo desta tarefa foi utilizado um progrde visualizacdo grafica do
espectrograma e forma de onda do sinal chamadacity[4].

O audacity é um editor de audio gratuito, que pseleusado para gravar sons, tocar
musicas, importar e exportar arquivos WAV, AlIFF @34 Ele ainda suporta a funcionalidade de
editar sons, corta-los, copiar e colar pedacosode 4 figura 39 mostra o espectro da frase “A
justica € a unica vencedora” junto com a andliskatgiéncias da mesma.
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1]

.)JJJ.)J

t  [Microphone

M pndlise de freqiisncia [E8[=E)

Expultal
Fechar

Taxa do projeto; 11025 ‘Sebegé'o 0:00,592764 - 0:03 039085 (0:02, 346325 minisew) [Antecip Desl]

J Iniciar E = 4

Figura 39.0 audaC|ty em execugao mostrando o] espectrcasla‘fA Justlga € a Unica
vencedora”.

Na figura 40 é mostrada outra funcionalidade,@de cortar e copiar pedacos de uma
faixa de audio, mostrando o mapeamento de um fanema

eric Efctos Analisar Ajuda?

) 8 42 % 30 24 8 2 8 0

J J J '_) J J “)E 43 42 3 30 24 18 42 6 ﬂ ﬁ-
: 3 [elauw] (o] sls2le]

Taxadoproietc; 11025 | [Seleqéo; 0:00,696867 - 0:00,845337 (0:00,198449

4 Iniciar e =

Figura 40. Mapeamento do fonema /a/ da frase “A justica Bigalvencedora’.

O procedimento da geracdo da base de dados conéandab-unidades fonéticas foi
conforme foi mostrado na figura 40. As soidlades utilizadas nesta tarefa séo

manual,
mostradas na tabela 2. E importante frisar que wjuoto dos fonemas utilizados nesta
monografia foi 0 que Ynoguti especificou na sua {d4].
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6.3 Pré-processamento e extracao de parametros

Nesta etapa do reconhecedor, cuja entrada é uhdsifaa no formato WAV, sdo calculados os
parametros da locucdo. Sdo extraidos 12 coefisianad-cepstrais, 12 coeficientes delta e 12
coeficientes delta-delta mel-cepstrais e 1 loggiaanormalizada, 1 delta e 1 delta-delta do log-
energia normalizada, formando um total de 39 paré@weextraidos de cada quadro, na
frequéncia de amostragem 11.025kHz, com 16 bitestducao.

Os parametros sao calculados utilizando-se jandg$as23.22ms, atualizadas a cada
11.61ms. Antes da extracdo, o sinal é submetidguas pré-processamentos: retirada do nivel
DC que pode aparecer devido a problemas com o fmerppré-énfase com um filtro passa altas
(1-0,95 7Y, e janelamento através de uma janela de Hamoimgorme é mostrada na figura 41.

Sinal - - Janelamento Anilise Paramet
Remogdio do Pré-énfase aramesros
de —a| ET - = i 1) |—w de —» |Mel Cepstrall_____, mel-cepstrais
Voz nivel DC (1-0.957') Hamming e de energia e de energia

Figura 41. Diagrama de blocos do processo de pré-processament
extracdo dos parametros mel-cepstrais e de energia.

6.4 Arquiteturas SOMs usadas

Para o melhor entendimento do problema a ser eftudesolveu-se criar dois protétipos de um
sistema de RAF. Entende-se por protétipo de urams@&tcomo uma implementacdo de parte das
funcionalidades do sistema requerido. Esses ppo®tajudaram na concepcdo e modelagem do
sistema de RAF final.

Foram testadas diversas arquiteturas de SOMssejukistinguiram principalmente pelas
dimensdes do mapa. Em todas elas, foram usados fdpaensionais hexagonais.

Para os protétipos foram avaliadas diversas aistitas que poderiam influenciar no
resultado do problema, dentre as quais podemas ttfaologia da rede, forma da rede e funcéo
para calculo da vizinhanca.

A figura 19 ilustra uma rede retangular e uma geral, enquanto a figura 42 ilustra
possiveis formas que uma rede SOM pode assumimplEacdes das diferentes topologias e
formas que uma rede SOM pode adquirir sdo: a gmlitée atualizacdo dos pesos dos vizinhos do
neurénio vencedor e de tratamento dos efeitos ddabduanto a topologia, optou-se pela
hexagonal. Quanto a forma da rede, optou-se pélatws plana gheel. Quanto a funcéo
utilizada para o célculo da vizinhanca, usamosedo cutgaussian, mostrada na equacao abaixo.

_ 43

h,(t) =e ** 1o, -d,)

Ondeos € o raio da vizinhanga no instante de tetyb = || £ - ri || € a distancia entre as
unidades de mapaei no mapa topografico ex) é a funcdo degrau.
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Estrutura cilindric

Estrutura plan Estrutura toroid:

Figura 42. Exemplos de possiveis arquiteturas de rede SOM.

O primeiro protétipo foi idealizado com o intuie reconhecer as cinco vogais do
alfabeto Portugués-Brasil. Para esse experimentamfodefinidos, além das ja citadas
caracteristicas, os seguintes parametros mostradabela 3.

Tabela 3.Parametros utilizados no experimento de reconleetorde vogais.

Dimenséao Po pi Epocas de ordenacéo Epocas de refinamento
5x6 4 0.85 10 20
10x12 7 0.85 10 20
20x24 13 0.85 10 20

O segundo protétipo teve por objetivo reconheceB® fonemas, propostos por Ynoguti
[40], para o Portugués-Brasil. Nesse experimeném das ja citadas caracteristicas, 0s seguintes
parametros encontrados na tabela 4.

Tabela 4.Parametros utilizados no experimento de reconteetorde fonemas.

Dimenséao Po pi Epocas de ordenacéo Epocas de refinamento
20x24 13 0.85 10 20
40x48 25 0.85 10 20
60x72 37 0.85 10 20

Trés esclarecimentos precisam ser feitos paralmmentendimento do experimento.

§ A primeira vista parece ser pequena a quantidadépdeas utilizadas, mas para o
treinamento da rede foi utilizado o modo batch.

§ As dimensdes foram estabelecidas a partir da gizalgide classes do experimento em
guestéo.

§ O raio inicial po) e final (p;) foram definidos a partir da dimenséo da rede.

Os prototipos, como ja descrito, além de ajudarerantendimento do problema, tiveram
um papel decisivo na escolha de qual dimenséo dka wdlizar no sistema de reconhecimento
automético de fala.
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6.4.1 Treinamento e teste

Em cada experimento, as SOMs foram treinadas comn das arquiteturas citadas, sobre o
conjunto de vogais e fonemas. Os vetores contead?® acoeficientes extraidos do sinal da fala
foram apresentados a rede SOM. A quantidade detmagilizadas nos prototipos de vogais e
de fonemas podem ser encontradas, respectivamestegbelas 5 e 6.

Tabela 5.Quantidade de amostras e padrfes de entrada
contidas na base de dados de vogais.

Quantidades de amostras Quantidade de amostras
Fonemas . . :
no conjunto de treinamento no conjunto de teste
a 116 30
e 86 30
i 118 30
0] 97 30
u 126 30

Tabela 6.Quantidade de amostras e padrfes de entrada
contidas na base de dados de fonemas.

Simbolo Quantidades de amostras | Quantidade de amostras
utilizado no conjunto de treinamento no conjunto de teste
# 153 30
a 117 30
an 168 30
b 116 30
d 90 30
D 116 30
e 86 30
E 86 30
en 170 30
f 156 30
g 109 30
[ 119 30
in 169 30
] 105 30
k 136 30
I 93 30
L 105 30
m 120 30
n 98 30
N 131 30
0 98 30
0] 146 30
on 186 30
p 143 30
r 69 30
R 177 30
rr 107 30
s 193 30
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t 141 30
T 116 30
u 127 30
un 141 30
\Y; 93 30
X 184 30
y 101 30
y4 128 30

Para testar o reconhecedor de fala, foram utdizatl0 frases da base de Ynoguti,
mostradas abaixo, com seus respectivos padrogmme

1. Nosso telefone quebrou.
#nOsutelefonykebrou#

2. Desculpe se magoei o velho.
#DyskupysymagueyuvELuU#

3. Queremos discutir o orcamento.
#keremuzDiskuTiruoRsameéeun#

4. Ela tem muita fome.
#ElateinmuytafOmy#

5. Uma india andava na mata.
#umainDyaandavanamata#

6. Zé, va mais rapido!
#zE#vamaysrrapidu#

7. Hoje dormirei bem.
#ojydoRmireybein#

8. Joao deu pouco dinheiro.
#juanundeupoukuDinNeyru#

9. Ainda séo seis horas.

#aindasanunseyzOras#
10. Ela saia discretamente.
#ElasaiaDiskrEtameinTy#
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Capitulo 7

Resultados

Todos os experimentos criados, foram implementadtsstados, usando a ferramenta Matlab
[39] junto com toolbox SOMToolbd»40] onde se encontra a implementacdo da rede SOM.

No experimento de reconhecimento de vogais foramosf levantamentos de alguns
tamanhos de mapas. Utilizou-se a técnica de naagdlb para testar sua influéncia sobre os
vetores dos padrdes de entrada. Aplicou-se, tamiérainamento sem aplicar a normalizacéo.

A tabela 7 mostra os resultados do treinamengste ttonseguidos com uma rede SOM
de dimensdo 5x6, enquanto que a figura 43 ilustcaraparacao entre os resultados. Pode-se
notar que ndo houve melhoria significativa comilza¢do da normalizacdo. A figura 44 mostra
a visualizacdo da localizacéo das vogais no mapegtafico gerado ao longo do fase de teste.

Tabela 7. Comparativo entre os resultados do treinamemtégte de vogais
usando um mapa topografico de dimensdes 5x6.

Tipos de normalizacao Treinamento Teste
(% de acerto) | (% de acerto)
Sem normalizagéo 76,501 62,134
Normalizagado com vetores entre 0 e 1 76,08 65,47
Normalizagdo com vetor unitario 76,501 62,134
Normalizagdo com vetor unitario e vetor entre 0 e 1 75,732 65,998

£ Reconhecimento de vogais (%)

76501 76,08 7615 75732

65,998

62,134 65,47 63,601

Valores
S
o

Treinamento Teste
Fases

O Sem normalizagdo

@ Normalizagdo comvalores entre O e 1

0O Normalizagdo com vetor unitario

0O Normalizagao com vetor unitério e valores entre 0 e 1

\\ I
Figura 43. Visualizacdo da taxa de acerto (%) no treinameneste utilizando
um mapa 5x6 com e sem a normalizagcdo dos dados.

L A utilizaco dese pacote se de pelo fato € que ' modulo da rede SOM do sistema proposto néo
devidamente testado e validado na época em que foram feitos os testes.
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Figura 44 .Visualizacdo da localizagcdo das vogais no mapa 5x6.

Os resultados utilizando uma rede 10x12 foram oneth que os conseguidos com uma
rede 5x6. Credita-se essa melhora ao fato do pnablevestigado ser reconhecidamente
complexo, necessitando, dessa forma, de um aurdentmidades processadoras (neurénios). A
tabela 8 mostra e a figura 45 ilustra os resultattbgreinamento e teste conseguidos com tal
rede. De maneira semelhante, notou-se que a taaeet® ndo se alterou substancialmente com
a aplicacado da normalizacdo. A figura 46 mostrésalizacdo da localizagdo das vogais na rede
de dimensdo 10x12. Subentende-se, com isso, que,ocaumento da dimensdo das unidades
processadoras, as regides fronteiricas entre assy@mcontram-se mais bem delimitadas.

Tabela 8 Comparativo entre os resultados do treinameméste de vogais
usando um mapa topografico de dimensdes 10x12.

Treinamento Teste
Tipos de normalizacdo (% de acerto) | (% de acerto)
Sem normalizagéo 87,362 74,667
Normalizagdo com vetores entre 0 e 1 86,85 74,468
Normalizagdo com vetor unitario 86,996 72,665
Normalizagdo com vetor unitario e vetor entre O e [1 87,015 76,266
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Reconhecimento de vogais (%)

87,362 86,85 87,015
' 86,996
100- 74,667 74,468 72,665 0200
;/
801 ("
8 601
S
S 401
20+
Treinamento Teste
Fases

@ Sem normalizagio

@ Normalizagdo com valores entre 0 e 1

O Normalizagdo com vetor unitério

O Normalizag&o com vetor unitario e valores entre 0 e 1

A )
Figura 45. Visualizacdo da taxa de acerto (%) no treinamenieste utilizando
um mapa 10x12 com e sem a normalizagcdo dos dados.

Figura 46.Visualizacdo da localizagdo das vogais no mapa2l0x1

Novamente, com o aumento da complexidade da réd, bservou-se um aumento na
taxa de acerto dos padrdes de entrada. Ndo soraeoctenplexidade da rede cresceu, mas,

também, o tempo necessério para a confeccado da Bagaanto o tempo de treinamento e teste,
da rede de dimensdo 5x6, aproximou-se dos 5 seguada@de de dimensdo 10x12 obteve 10
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segundos. A rede 20x24 atingiu um tempo total deetiindos. A normalizacdo do conjunto de
entrada nao influenciou significativamente no dematho da rede. As figuras 47 e 48 ilustram
os resultados do treinamento e teste conseguidogalaede, e o mapa topografico gerado pelo
algoritmo de aprendizado, respectivamente. Osteelad sdo mostrados abaixo, na tabela 9.

Tabela 9 Comparativo entre os resultados do treinametéste de vogais
usando um mapa topografico de dimensdes 20x24.

Treinamento Teste
Tipos de normalizacdo (% de acerto) | (% de acerto)
Sem normalizagéo 95,879 76,602
Normalizagdo com vetores entre 0 e 1 96,282 76,334
Normalizagdo com vetor unitario 96,246 76,6
Normalizacdo com vetor unitario e vetorentre0 ¢ 1~ 96,116 76,867
e 2)

Reconhecimento de vogais (%)

95,879 96,282 96,246 96,116

(A 76,602 76,334

76,6 76,867

100+
80+
60-
40+
20+

Valores

—

Treinamento Teste
Fases

O Sem normalizagao

@ Normalizagdo com valoresentre 0 e 1

O Normalizagdo com vetor unitario

O Normalizagdo com vetor unitario e valores entre 0 e 1

(N S
Figura 47.Visualizacdo da taxa de acerto (%) no treinameneste utilizando
um mapa 20x24 com e sem a normalizacdo dos dados.
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Figura 48.Visualizacdo da localizacdo das vogais no mapaf0x2

Com relacdo aos fonemas, como ja citado, ha 3% tge fonemas, ao todo, foram
realizados 30 treinamentos com redes de dimensbexl 240x48 e 60x72. Para cada rede, 10
treinamentos foram feitos, contabilizando-se a ené@titmética e desvio padrdo das taxas de
treinamento e teste obtidas. O processo de noagatzfoi aplicado, mas, apesar disso, nédo foi
constatada melhora significativa nos resultadogloft As tabelas 10 e 11 comparam a taxa de
acerto, média e desvio padréo, nas fases de tremara teste com e sem normalizagéo.

Tabela 10 Comparativo entre os resultados da média dcatreinto e teste de fonemas.

Dimensao 20x24 (%) 40x48 (%) 60x72 (%)
Fase Treinamentp Teste |Treinamento Teste |Treinamentp Teste
Normaliza¢do com vetor unitarig 37,66 32,06 67,56 57,28 81,47 66,98
Normaliza¢do com valores entre Oje 138,83 32,28 68,18 57,58 82,1 67,2
Normaliza¢do com vetor unitario e 37.35 32.95 67.69 56.24 82.57 67.98
com valores entre 0 e 1
Sem normalizacao 38,73 33,414 68,1 57,33632,892 67,754

Tabela 11 Comparativo entre os resultados do desvio pativdoeinamento e teste de fonemas.

Dimenséao 20x24 (%) 40x48 (%) 60x72 (%)
Fase Treinamentp Teste |Treinamento Teste |Treinamentgp Teste
Normalizag&o com vetor unitarig 2,35 1,9% 3,24 3,66 2,97 3,28
Normaliza¢do com valores entre Oje 1 2,08 1,75 2,97 3,02 2,68 2,95
Normaliza¢do com vetor unitario e 206 1.9 286 3.05 248 269
com valores entre 0 e 1
Sem normalizacao 1,56 1,68 3,14 3,84 3,05 3,48
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A rede de dimensdo 20x24, conforme se observab®dat 11, obteve uma taxa de acerto
(média) de aproximadamente 33,414%. A porcentagamabmostra a insuficiéncia da
guantidade de neurbnios para representar os forematamente.

Quanto a rede de dimensdo 40x48, a taxa de aaart@ntou significativamente, em
comparacdo ao resultado obtido pela rede antdf&se indice, de aproximadamente 57,336%,
implicou no aumento da complexidade, que, por ®m &ncontra-se refletida no acréscimo de
unidades processadoras. Ndo somente a complexisade também, o tempo necessario para a
associacdo padrédo-fonema se elevou. Na rede anteriempo foi de 21 segundos, enquanto
nessa obtivemos 140 segundos. Uma ilustracdo ddizkgdio dos fonemas pode ser visto na
figura 49.
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Figura 49.Visualizacdo da localizacdo dos fonemas no mapé840x

O mapa 60x72 obteve uma precisdo (taxa de acddo@proximadamente 67,754%
através de um altissimo custo computacional. Alérertbrme quantidade de neurénios, o tempo
de processamento, isto €, treinamento e testenfetgperior a 30 minutos. Observou-se que
varios neurénios contidos no mapa topogréfico oéani ativados, ou seja, ndo houve nenhuma
associacao padrao-neurdnio. Isso € decorrentemuensfio do mapa obtido exceder a dimenséo
realmente necessaria.

Para o experimento de reconhecimento das frasessdolhida a rede de dimenséo 40x48
por questdes de desempenho.

Logo apds os experimentos ja citados, prossegupasa 0 reconhecimento dos fonemas
nas frases contidas no topico 6.4.1 desta monag(pfigina 58). Foi escolhida a rede de
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dimensdo 40x48 tendo em vista que, entre as tr@steturas utilizadas nos experimentos, ela
gue apresentou melhor relacdo tempo de processamésxa de acerto no conjunto de teste.

Os resultados obtidos no reconhecimento dasdefefiases se encontram no Apéndice B
deste trabalho. Notou-se que o reconhecimento i atingiu um desempenho satisfatorio.
Vérios fatores podem ter ocasionado isso, a saber:

§ Modelamento manual da base de dados fonéticaadljz
§ Quantidade de padrdes insuficientes tanto parairatnento quanto para o teste;
§ A bem conhecida dificuldade de associar padroesnagi¢do de fonemas.

Para um melhor entendimento, o resultado do recanbato dos fonemas contidos em
uma frase é mostrado, logo abaixo:

Nosso telefone quebrou.
#nOsutelefonykebrou#

A SO O OHY - # # O - -
# # % % % - # - - 'm' -'rr! - O 0 an O
s - o - S | B | S | S en d
r- 't 'EY Y O'EYO'E Y # # # ' f - 0" Ut 'unt 'on
o 'an’ o o ' ‘'on" "' 'D'" ‘'en' 'en’ 'N' 'N'''‘e - - R I
r'- e v' g S un - - -
# # - # # OHH# - - - - -

Conforme o resultado nos mostra, poucos padrdesnfelassificados. Além disso, os
fonemas que foram classificados néo tiveram uniteekuperceptivelmente bom.

A notacdo utilizada no resultado foi: frase, foaeniormadores da frase e fonemas
reconhecidos sem o0 pos-processamento.

Como os resultados do experimento ndo foram atitigs, alterou-se a forma de
solucionar o problema. Ao invés de treinar a re@MScom os fonemas extraidos da base de
dados de Ynoguti, treinou-se com as proprias frdaeseferida base. Como ja foi citado, a base
contém 200 frases. Nesse experimento, a redeeioatta com 50, 100 e 200 frases, utilizando
duas dimensfes de mapas, 20x24 e 40x48. Paralametio da rede, utilizaram-se os fonemas
extraidos, base de dados fonética confeccionada trabalho, da base de dados de Ynoguti. Os
resultados sdo mostrados na tabela 12 e ilustradfigura 50.

Tabela 12 Comparativo entre as taxas de acerto (%) do tiestenemas
usando 0s mapas topograficos de dimensdes 20X2¥8.4
Quant|da}de de frases 20x24 (Taxa de Acerto (%) ) 40x48 (Taxa de Acerto (%)
no treinamento
50 frases 39,31 58,14
100 frases 39,33 59,98
200 frases 33,23 47,36
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Figura 50. Visualizacdo da taxa de acerto (%) no teste uiiivanapas de 20x24 e 40x48.

Analisando os resultados obtidos no reconhecimdatofonemas, conseguidos nos dois
experimentos, nota-se uma semelhanca nos resuttadostrados.

A partir dos resultados, escolheu-se trabalhar coma rede de dimensdo 40x48 e
utilizando 50 frases. Por questdes de desempetdn@meale acertos, essa escolha foi realizada. Os
resultados obtidos podem ser encontrados no Apgfdic

Conforme o resultado nos mostra, os fonemas quemfcaclassificados tiveram um
resultado aceitavel como mostrado abaixo:

Nosso telefone quebrou.
#nOsutelefonykebrou#

S L A T
Y T S UNe U e U o U o L o Lo o o}
St gt gt gt e e g gt e g ent Y e e
e ! e e deet D e e on'on’ 'on' ' fon!
'O 'O " 0" 'on' 'on' ‘on'n' -ttt U inNTOY oy Ok K H Htw
- 'en’ 'en’ B 'R 'n" '~ - ent Y Trr' 'R0 Y 00 't ' o't o' 'O
o ' 'o '0 0 ‘'on' 'O 'utopt optout tuet o ou e oofow
D T <

A explicacdo para que este experimento tenha eqieeto melhor resultado, se deve ao
fato do treinamento com frases apresentar mellppesentacéo dos fonemas e das variagées dos
mesmos, enquanto que no treinamento, com fonerparas, essas variagbes ndo se encontram
bem representadas e modeladas. Isso é patenteeswltados encontrados através da néao-

associacao entre padrédo-fonema, ilustrada por eegdimbolo “-“.
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Capitulo 8

Conclusdes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou, primeiramente,intnaglucdo a area de reconhecimento de fala,
relatando o histérico da é&rea, caracteristicas e reiconhecedor precisa ter e trabalhos
relacionados.

Técnicas de aprendizagem de maquina foram tamke#eadas, focando nas redes
neurais artificiais do tipdself-Organizing Map(SOM), a qual foi utilizada na resolucdo do
problema.

Outro assunto descrito foi o pré-processamento siagis de fala. Foram relatadas
técnicas de pré-énfase, de janelamento do singluewiros, de detec¢do do comeco e fim da fala,
de extracdo de caracteristicas representativasla@ald locutor utilizando os coeficientes mel-
cepstrais e de energia e quantizacao vetorial.

Foi criada e descrita uma base de dados contemlbs tos padrdes fonéticos citados na
tese de Ynoguti. Além disso, buscou-se arquitetaratcabouco para a construcdo de sistemas
gue faciltassem e ajudassem o desenvolvimentoistien®ms de reconhecimento de fala. Foi
criado um sistema que busca aplicar todo ferrarhemaao.

A implementacdo do sistema foi desenvolvida cotoracepgdo de pacotes, cujo objetivo
é facilitar a reusabilidade dos mddulos e cédigos.

Foram desenvolvidos dois protétipos, utilizanddMATLAB, antes de implementar o
reconhecedor fonético, com o intuito de entendeefear o problema proposto. O primeiro
prototipo foi o reconhecedor de vogais, o qual wbteo melhor caso, uma taxa de acerto de
aproximadamente 77%. O segundo prototipo desedwolioi um reconhecedor fonético que
conseguiu uma taxa de acerto de aproximadamente ®8%esultados dos testes indicaram que
as arquiteturas com mais unidades processadorasugms maior poder discriminativo,
respondendo com menores erros de quantizacdo dwdntinamento e maiores taxas de acerto
durante os testes, porém requerem maior tempoopar@cessamento.

Para testar a solucéo, foi proposto um sistemeectEnhecimento de fala. Utilizou-se a
modelagem da fala através de uma rede SOM, tret@udaas caracteristicas extraidas da fala do
locutor. A técnica de reconhecimento de fala aptes consiste na comparacdo fonética. O
fonema escolhido é o que apresenta o0 menor ergualizacdo vetorial da fala do locutor em
relagdo a rede SOM treinada.

Nesse teste de reconhecimento de uma frase, n@mnseguiu uma taxa de acerto
desejavel. Através do detalhamento deste erro,nahsse que as frases de teste mais curtas
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foram responsaveis pelos erros. Isso pode seraeodnido modelamento da transicdo entre
fonemas, fazendo com que o reconhecedor ndo coassgatiar um fonema ao padrao passado.
Esse problema pode estar relacionada com a badadds criada. Tamanho da base de dados
fonética, assim como possiveis erros na confecgdbade podem ter influenciado no resultado
final.

Outro experimento foi proposto, que se baseiaramamento da rede SOM com as
préprias frases da base, utiizando a base de dfmhética para rotulacdo da rede. Esse
experimento mostrou uma sensivel melhora. A pdsskmicacdo para tal melhora € que com
esse treinamento, foi possivel obter uma melhaesgmtacédo tanto dos fonemas quando de suas
variacdes, isso repercutindo no resultado finaledonhecimento.

A partir das dificuldades encontradas no trabalual, propomos, para trabalhos futuros,

o uso do modelo oculto de Markov para a extrac@ofaleemas das frases, de modo que a saida
seja a entrada para uma rede SOM. Com isso, regsizgignificativamente a possibilidade de
erros gerados na criacdo e modelagem da base dg, @#& da reducdo do tempo despendido.

Outras propostas de trabalho futuro consistem em:

§ Utilizar outra rede neural artificial, de forma@ntparar os resultados conseguidos;

§ Pesquisar outras técnicas de pré-processamentdragdx de caracteristicas que
possam melhorar o reconhecimento, tais como: &sie endpoints e wavelets.

§ Outro trabalho seria a da criacdo de um pos-pradesgjue modele a saida obtida
neste trabalho para uma saida que contenha apef@semas constituintes da frase.
Além disso, criar um pos-processador que conteslfargdes de andlise sintatica e
semantica, com isso pode-se conseguir um acrésgigndicativo no resultado do
reconhecedor de fonemas.

§ Notou-se ainda que dentre os 36 fonemas, algunsutengrau de dificuldade de
reconhecimento maior. Dentre eles podemos citar/dpe /t/. Entdo, a partir dessa
constatacao pode-se estudar o porque disso.

§ Outras bases de dados também podem e devem seadasl para reforcar a
capacidade que a rede SOM tem para reconhecergsadedfala. Também pode se
tentar aumentar a quantidade de padrbes da baskdies confeccionada neste
trabalho para que um treinamento mais completoreajzado.
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Apéndice A

Frases com sua descricao fonética

10.

11.

12.

13.

14.

15.

A questéo foi retomada no congresso.
#akestanunfoyrretomadanolgork su#)

Leila tem um lindo jardim.
#leylateinunlindujaRDin#

O analfabetismo é a vergonha do pais.
#uanaufabeTizmuEaveRgondNug ais#

A casa foi vendida sem pressa.
#akazafoyveinDidaseinprEssa

Trabalhando com unido rende muito mais.
#trabalLandukonunianunrreinByytumays#

Recebi nosso amigo para almocar.
#rresebinOsuamiguparaunads#

A justica é a Unica vencedora.
#ajusTisaEaunikaveinse dagir

Isso se resolvera de forma tranquila.
#isusyrrezouveraDyfORmanrkuyla#

Os pesquisadores acreditam nessa teoria.
#uspeskizadoryzakreDitamisateoria#

Sei que atingiremos o objetivo.
#seykyaTinjiremuzuobyjevu#

Nosso telefone quebrou.
#nOsutelefonykebrou#

Desculpe se magoei o velho.
#DyskupysymagueyuvELuU#

Queremos discutir o orcamento.
#keremuzDiskuTiruoRsameéeun#

Ela tem muita fome.
#ElateinmuytafOmy#

Uma india andava na mata.
#umainDyaandavanamata#



16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.
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Zé, va mais rapido!
#zE#vamaysrrapidu#

Hoje dormirei bem.
#ojydoRmireybein#

Joao deu pouco dinheiro.
#juanundeupoukuDinNeyru#

Ainda séo seis horas.
#aindasanunseyzOras#

Ela saia discretamente.
#ElasaiaDiskrEtameinTy#

Eu vilogo a 16i6 e o Léo.
#euvilOguayoyoyulEu#

Um homem n&o caminha sem um fim.
#unOmeinnanunkaminNaseinurfin

Vi Zé fazer essas viagens seis vezes.
#vizEfazerEsazviajeinsewazys#

O atabaque do Tito € coberto com pele de gato.
#uatabakyduTituEKkubERtukpEIyDygatu#

Ele I no leito de palha.
#elylenuleytuDypalLa#

Paira um ar de arara rara no Rio Real.
#payraunaRDyarararraranyunreau#

Foi muito dificil entender a cancgéao.
#foymuytuDifisyuintenderaksanun#

Depois do almoco te encontro.
#depoyzduaumosuTinkontru#

Esses sdo nossos times.
#esysanunnOsusTimys#

Procurei Maria na copa.
#prokureymarianakOpa#

A pesca é proibida nesse lago.
#apEskaEproibidanesylagu#

Espero te achar bem quando voltar.
#yspEruTyaxaRbeinkuanduvtaR #

Temos muito orgulho da nossa gente.
#temuzmuytuoRguLudanOs&mEy#

O inspetor fez a vistoria completa.
#uinspetoRfeyzavistoriakmhEta#

Ainda ndo se sabe o dia da maratona.
#aindananunsysabyuDiadamaona#

Sera muito dificil conseguir que eu venha.
#seramuytuDifisyukonsegkReuvenNa#

A paixao dele é a natureza.
#apayxanundelyEanatureza#

Vocé quer me dizer a data?
#vosekERmMyDizeradata#

Desculpe, mas me atrasei no casamento.
#Dyskupy#mazmyatrazeynuXameintu#



40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54,

55.

56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.
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Faz um desvio em dire¢cdo ao mar!
#fazundezviuenDiresanunauk#

A velha leoa ainda aceita combater.
#avELaleouaaindaseytakornte®&#

E hora do homem se humanizar mais.
#EOraduOmeinsyumannizaR nmsaty

Ela ficou na fazenda por uma hora.
#Elafikounafazendapurunmpad¥

Seu crime foi totalmente encoberto.
#seukrimyfoytotaumeinTyeonbERtu#

A escuriddo da garagem assustou a crianca
#ayskuridanundagarajeinasdouakriansa#

Ontem ndo pude fazer minha ginastica.
#onteinnanunpuDyfazeRminNapsTika#

Comer quindim é sempre uma boa pedida.
#komeRKkinDinEseinpryunmabapeDida#

Hoje eu irei precisar de voceé.
#ojieuireypresizaRDyvose#

Sem ele o tempo flui num ritmo suave.
#seinelyutenpufluynunrriTywsuavy#

A sujeira lancada no rio contamina o0s peixes.
#asujeyralansadanorryukamtinauspeyxys#

O jogo seré transmitido bem tarde.
#ujoguseratranzmiTidubemRDy#

E possivel que ele ja esteja fora de perigo.
#Eposiveukyelyjaystejaf@byperigu#

A explicacao pode ser encontrada na tese.
#aesplikasanunpODyserinkoadanatEzy#

Meu vbo tinha sido marcado para as cinco.
#meuvouTinNasidumaRkadupasinku#

Daqui a pouco a gente ird pousatr.
#dakiapoukuajenTirapouz#R

Estou certo que mereco a atencéo dela.
#ystousERtukymeresuatensmdE |la#

Era um belo enfeite todo de palha.
#EraunbEluinfeyTytoduDypal#

O comércio daqui tem funcionado bem.
#ukomERsyudakyteinfunsyodcabein#

E a minha chance de esclarecer a noticia.
#EaminNaxansyDysklareserahisya#

A visita transformou-se numa reunido intima.
#avizitatransfoRmousynunmaunianuninTima#

O cenario da histéria € um subdrbio do Rio.
#usenaryudaistOryaEunsubluyudurryu#

Eu tenho 6tima razdo para festejar.
#euteNuOTimarrazanunparatejaR#

A pequena nave medird o campo magnético.
#apykenanavymeDiraukanpagynETiku#
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O prémio sera entregue sem sessao solene.
#upremyuseraintrEgyseinsesnsoleny#

A acdo se passa numa cidade calma.
#asanunsypasanumasidaDykeaaw

Ela e o namorado vao a Portugal de navio.
#ElayunamoraduvanunapoRtaugDynaviu#

O adiamento surpreendeu a mim e a todos.
#uaDiameintusuRpriendeuamatodus#

A gente sempre colhe o que plantou.
#ajeinTyseinprykOLyukyplaou#

Aqui é onde existem as flores mais interessante
#akiEonDyezisteinasfloryamzinteresanTys#

A corrida de inverno aconteceu com vibragao.
#akorridaDinvERNnuakonteslaunvibrasanun#

Esse empreendimento serd de enorme sucesso.
#esinpreenDimentuseraDyeR@ysusEsu#

As feiras livres ndo funcionam amanha.
#asfeyrazlivryznanunfunsianunamanN an#

Fumar é muito prejudicial a saude.
#fumarEmuytuprejuDisiauasDy#

Entre com seu cddigo e o numero da conta.
#eintrykounseukODiguyunumedakonta#

Reflita antes e discuta depois.
#rreflitaanTyzyDiskutadeys#

As aulas dele sédo bastante agradaveis.
#azaulazdelysanunbastanQyadaveys#

Usar aditivos pode ser desastroso.
#usaraDiTivuspODyseRdezaszu#

O clima ndo € mau em Calcuta.
#uklimananunEmaueinkaukuta

A locomotiva vem sem muita carga.
#alokomoTivaveinseinmuytaRga#

Ainda é uma boa temporada para o cinema.
#aindaEumabouatenporadapasinema#

Os maiores picos da Terra ficam debaixo d'agua.
#uzmayOryspikuzdatErrafakundebayxudagua#

A inauguracao da vila € quarta-feira.
#ainaugurasanundavilaEkutaaReyra#

S6 vota quem tiver o titulo de eleitor.
#sOvOtakeinTivEruTituluDeyeytoR#

E fundamental buscar a razdo da existéncia.
#Efundamentaubuskararrazmdaezisteinsya#

A temperatura s6 é boa mais cedo.
#ateinperaturasOEbouamadsu#

Em muitas regiées a populacdo esta diminuindo.
#einmuytasrrejioinzapopulanunystaDiminuindu#

Nunca se pode ficar em cima do muro.
#nunkasypODyfikarinsimadwmu#
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Pra quem vé de fora o panorama é desolador.
#prakeinveDyfOraupannoranmbdezoladoR#

E bom te ver colhendo flores.
#EbounTyveRkoLenduflorys#

Eu me banho no lago ao amanhecer.
#eumybanNunulaguauamanN &ste

E fundamental chegar a uma solu¢do comum.
#Efundamentauxegaraumassaounkomun#

Ha previsdo de muito nevoeiro no Rio.
#aprevizanunDymuytunevoewrurryu#

Muitos moéveis virdo as cinco da tarde.
#muytuzmOveyzviranunasindataRDy#

A casa pode desabar em algumas horas.
#akazapODydezabareinaugam®Oras#

O candidato falou como se estivesse eleito.
#ukanDidatufaloukomusysviEsyeleytu#

A idéia é falha, mas interessa.
#aiDEyaEfaLa#mazinterEsa#

O dia estd bom para passear no quintal.
#uDiaystabounparapasyaRunutau#

Minhas correspondéncias ndo estdo em casa.
#minNaskormrespondeinsyazomgstanuninkaza#

A saida para a crise dele é o dialogo.
#asaidaparakrizydelyEuDuagu#

Finalmente o mau tempo deixou o continente.
#finaumeinTyumauteinpudeddkonTineinTy#

Um casal de gatos come no telhado.
#unkazauDygatuskOmynutedwu#

A cantora foi apresentar seu ultimo sucesso.
#akantorafoyaprezentaRsemususEsu#

L& é um lugar 6timo para tomar uns chopinhos.
#laEunlugarOTimuparatomumrsxopinNus#

O musical consumiu sete meses de ensaio.
#umuzikaukounsumyusETymezdDinsayu#

Nosso baile inicia apds as nove.
#nOsubaylinisiapOzaznOvy#

Apesar desses resultados, tomarei uma deciséo.
#apezaRdesysrmrezutadusmtaooeyunmadesizanun#

A verdade ndo poupa nem as celebridades.
#aveRdaDynanunpoupaneinbdskeridaDys#

As gueimadas devem diminuir este ano.
#askeymadazdEveinDiminueaRTyannu#

O vao entre o trem e a plataforma é muitodgran
#uvanunentryutreinyaplataR@haEmuytugranDy#

Infelizmente ndo compareci ao encontro.
#infelizmenTynanunkonparesienkontru#

As criancas conheceram o filhote de ema.
#askriansaskonNeseranuno®iLyDyema#
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A bolsa de valores ficou em baixa.
#abousaDyvalorysfikoueiabxa#

O congresso volta atras em sua palavra.
#ukongrEsuvOutatrazeinsualpvra#

A médica receitou que eles mudassem de clima.
#amEDikarmreseytoukyelyzmaseinDyklima#

N&o é permitido fumar no interior do énibus.
#nanunEpeRmiTidufumaRnuértioRduonibus#

A apresentacédo foi cancelada por causa do som.
#aprezentasanunfoykanselpd&k kauzadusoun#

Uma garota foi presa ontem a noite.
#umagarotafoyprezaonteinmaynly#

O prato do dia é couve com atum.
#upratuduDyaEkouvykounatun

Eu viajarei ao Canada amanha.
#euviajareyaukanadaamanMian

A balsa € o meio de transporte daqui.
#abausaEumeyuDytransp O Rdlayki#

O grémio ganhou a quadra de esportes.
#ugremyuganNouakuadraDYBRTys#

Hoje irei a vila sem meu filho.
#ojireyavilaseinmeufiLu#

Essa magia ndo acontece todo dia.
#EsamajiananunakontEsytolia#

Sera bom que vocé estude esse assunto.
#serabounkyvoseystuDyeswatu#

O menu incluia pratos bem saborosos.
#umenuinkluiapratuzbeinsabOzus#

Podia dizer as horas, por favor?
#puDiaDizerazOras#puRfaR#

A casa é ornamentada com flores do campo.
#akazaEoRnamentadakonfladwkanpu#

A Terra € farta, mas nédo infinita.
#atErraEfaRta#maznanuniniia#

O sinal emitido é captado por receptores.
#usinauemiTiduEkapytadulRuesepytorys#

A mensalidade aumentou mais que a inflacao.
#ameinsalidaDyaumeintouns&iyainflasanun#

O tele-jornal termina as sete da noite.
#utElejoRnauteRminasETydayTy#

A cabine telefonica fica na proxima rua.
#akabinytelefonikafikanaPsimarrua#

Defender a ecologia € manter a vida.
#defenderaekolojiaEmanterida#

Nesse verdo o calor esta insuportavel.
#nesyveranunukalorystainsaRtaveu#

Um jardim exige muito trabalho.
#unjaRDinezijymuytutrabal#u
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O mamao que eu comprei estava 6timo.
#umanmanunkyeukonpreyystavBimu#

Meu primo falara com a geréncia amanha.
#meuprimufalarakounajersemamanN an#

De dia apague a luz sempre.
#DyDiaapagialusenpry#

A sociedade uruguaia tem que se mobilizar.
#asosiedaDyuruguayateimkymobilizaR#

Suas atitudes sdo bem calmas.
#suazaTituDysanunbeinkaus#a

Dezenas de cabos eleitorais buscavam apoio.
#dezenazDykabuzeleytoraywskavanunapoyu#

A vitéria foi paga com muito sangue.
#avitOryafoypagakounmuysangy#

Nossa filha tem amor por animais.
#nOsafiLateinamoRpurannimsa#

Esse peixe € mais fatal que certas cobras.
#esypeyxyEmaysfataukysEadstkObras#

O time continua lutando pelo sucesso.
#uTimykonTinualutandupelusEsu#

Essa medida foi devidamente alterada.
#EsameDidafoydevidameindyterada#

O estilete € uma arma perigosa.
#uysTileTyEumaaRmaperig®#

Aguarde, quinta eu venho jantar em casa.
#aguaRDy#kintaeuvenNujareankaza#

A mudanca € lenta, porém duradoura.
#amudansEleintaporeinduroadra#

O clima ndo & mais seco no interior.
#uklimananunEmaysekunuirieR#

A sensibilidade indicaréa a escolha.
#aseinsibilidaDinDikaraeeska#

A Amazonia € a reserva ecoldgica do globo.
#amazonyaEarmrezERvaekol®gduglobu#

O ministério mudou demais com a elei¢éo.
#uministEryumudouDymaysrkaieleysanun#

Novos rumos se abrem para a informatica.
#nOvusrrumusyabrinparainRmaTyka#

O capital de uma empresa depende da producao.
#ukapitauDyumainprezadep@Bydaprodusanun#

Se néo fosse ela, tudo seria contido.
#synanunfosyEla#tuduseriankl idu#

A principal personagem no filme € uma gueixa.
#aprinsipaupeRsonajeinnwfmyEumageyxa#

Receba seu jornal em sua casa.
#rmresebaseujoRnaueinsuah#z

A juventude tinha que revolucionar a escola.
#ajuventuDyTinNakyrrevolysnarayskOla#
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A atriz tera quatro meses para ensaiar s¢a.can
#atristerakuatrumezysparaayaRseukantu#

Muito prazer em conhecé-lo.
#muytuprazerinkonNeselu#

Eles estavam sem um bom equipamento.
#elyzystavanunseinunboun@limeintu#

O sol ilumina a fachada de tarde.
#usOuiluminafaxadaDytaRBy

A correcdo do exame esta coerente.
#akormresanunduyzanmystakeerTy#

As portas sdo antigas.
#aspORtasanunanTigas#

Sobrevoamos Natal acima das nuvens.
#sobrevoanmuznatauasimadaveins#

Trabalhei mais do que podia.
#trabalLeymayzdokypuDia#

Hoje eu acordei muito calmo.
#ojyeuakoRdeymuytukaumu#

Esse canal € pouco informativo.
#esykanauEpoukuinfoR ma Tui#

Parece que nascemos ontem.
#parEsykynasemuzontein#

Receba meus parabéns pela apresentacéo.
#rmresebameusparabeinsperlapentasanun#

Eu planejo uma viagem no feriado.
#euplannejunmaviajeinnufiadu#

No lado de ca do rio hd uma boa sombra.
#nuladuDykadurryuaumabosmbra#

A maioria dos visitantes gosta deste monumento
#amayoriaduzvizitanTysgOasdesTymonumeintu#

Minha filha é especialista em musica sacra.
#minNafiLaEyspesyalistaeimmuuzikasakra#

A casa sO tem um quarto.
#akazasOteinunkuaRtu#

A duracao do simpdésio € de cinco dias.
#adurasanundusinpOzyuEDyksuDias#

Ao contrario de nossa expectativa, correugtrism
#aukontraryuDynOsyspekyltiva#korreutrankuilu#

A intencdo é obter apoio do governante.
#aintensanunEobyterapoyudweRnanTy#

A fila aumentou ao longo do dia.
#afilaumentouaulonguduDia#

A noite a temperatura deve ir a zero.
#anoyTyatenperaturadEvierRaru#

A proposta foi inspecionada pela geréncia.
#apropOstafoinspesyonadcdpjereinsya#

O quadro mostra uma face do cotidiano.
#ukuadrumOstraumafasydoki®iannu#
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Ja era bem tarde quando ele me abordou.
#jaErabeintaRDykuanduelymlyoRdou#

O canario canta ao amanhecer.
#ukanaryukantaauamanNeseR#

A lojinha fica bem na esquina de casa.
#alOjinNafikabeinnayskinayaza#

Meu time se consagrou como o melhor.
#meuTimysykonsagroukomuemOR#

Um instituto deve servir a sua meta.
#uninsTitutudEvyseRvirasm&ta#

Ele entende quando se fala pausadamente.
#elinteinDykuandusyfalapaadameinTy#

Seu saldo bancario esta baixo.
#seusaudubankaryuystab ayx

O termdmetro marcava um grau.
#uteRmometrumaRkavaungrau

O discurso de abertura € bem longo.
#uDiskuRsuDyabeRturaEbkangu#

Eu precisei de microfone na conferéncia.
#eupresizeyDymikrofonynarkfereinsya#

Joyce esticou sua temporada até quinta.
#jOysysTikousuatenporadt&kinta#

Nada como um almoco ao ar livre.
#nadakomuunaumosuauaRIy¥#r

Nossa filha é a primeira aluna da classe.
#nOsafiLaEaprimeyralunaklasy#

Gostaria de deitar um pouco.
#gostariaDydeytarunpouku#

N&o fizemos uma viagem muito cansativa.
#nanunfizemuzunmaviajeinmtuykansaTiva#

Ainda tenho cinco telefonemas para dar.
#aindatenNusinkutelefonemmaradaR#

O hotéis do sudoeste sao fantasticos.
#uzotEyzdusudoEsTysanuntas Tikus#
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Apéndice B

Resultados do reconhecimento das
frases — Experimento 1

1. Nosso telefone quebrou.
#nOsutelefonykebrou#
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2. Desculpe se magoei o velho.
#DyskupysymagueyuvELuU#
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3. Queremos discutir o orcamento.
#keremuzDiskuTiruoRsameint
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Ela tem muita fome.
#ElateinmuytafOmy#
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5. Uma india andava na mata.
#umainDyaandavanamata#
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6. Zé, va mais rapido!
#zE#vamaysrrapidu#
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Hoje dormirei bem.
#ojydoRmireybein#
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Joé&o deu pouco dinheiro.
#juanundeupoukuDinNeyru#
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Ainda sao seis horas.
#aindasanunseyzOras#
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10. Ela saia discretamente.

e
o

#ElasaiaDiskrEtameinTy#
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Apéndice C

Resultados do reconhecimento das
frases — Experimento 2

1. Nosso telefone quebrou.
#nOsutelefonykebrou#
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2. Desculpe se magoei o velho.
#DyskupysymagueyuvELuU#
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3. Queremos discutir o orcamento.
#keremuzDiskuTiruoRsa@&mtu#
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4. Ela tem muita fome.
#ElateinmuytafOmy#
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5. Uma india andava na mata.
#umainDyaandavanamata#
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6. Zeé, va mais rapido!
#zE#vamaysrrapidu#
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7. Hoje dormirei bem.
#ojydoRmireybein#
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8. Joao deu pouco dinheiro.
#juanundeupoukuDinNey#u
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9. Ainda sao seis horas.
#aindasanunseyzOras#

E T - - - - - - S - -
E - - S - - - - S S 3
- - S I O - L - O B - S O e LA T
‘in" ‘in* int d* ' " 'onin't 'ent 'ent -t - Y '@E' oa' -t Yt 'zt 't o's§' 'St s S
s - Y '0 ‘'an" ‘'an' ‘g~ oot tgto'gt o' 'st s st e e
en' ‘en’ - - Wt 'z 7 'z '

'z’ 'z27 - 'in" 00 'R ‘OO0 'O" 'O 'O 'O 'O 'O¢g ‘'an" - - vt ttat
e~ e~ S = e S - A~ = S~ S - S~ S -
- S - S R - - - -
E A S

S

z

10. Ela saia discretamente.
#ElasaiaDiskrEtameig#
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