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Resumo—O presente trabalho propoée uma modificacio na
técnica de treinamento de redes neurais profundas aplicadas
em reconhecimento de imagens, para classificar um grupo de
palavras representadas por sinais de fala. O processo extrai
as caracteristicas de frequéncia dos sinais de fala e realiza
um pré-treinamento ndo supervisionado baseados nos dados
para inferir os pesos iniciais da rede reconhecedora e culmina
com o treinamento da rede neural profunda. O sistema de
reconhecimento automatico de fala proposto melhora a acuracia
na identificacdo de palavras comparada aquela obtida por uma
rede perceptron a multicamadas.

Palavras chave—Reconhecimento Automatico de Fala, Redes
Neurais Artificiais, Redes Neurais Profundas.

I. INTRODUCAO

O objetivo do reconhecimento automético de fala RAF,ou
ASR (Automatic Speech Recognition) é a transcricdo da fala
humana para dados digitais. Isto é uma tarefa desafiante, ja que
os sinais obtidos no processo de fala sdo altamente varidveis,
devido a grande quantidade de atributos da voz humana, além
das caracteristicas préprias no contexto de fala como os ruidos
de fundo e as propriedades de cada idioma.

Os Hidden Markov Models (HMMs) em combinacdo com
modelos bdasicos de redes neurais artificiais t€m sido bem su-
cedidos no reconhecimento automatico de fala [1]. No entanto,
estes modelos sdo limitados pela complexidade idiomatica, ja
que requerem, neste caso, muitos estados ocultos no HMM
usado.

Nos dltimos anos, o conceito de arquiteturas profundas tem
chamado a atenc¢do em estudos da inteligéncia e aprendizagem
artificiais. Esta arquitetura profunda pode ser considerada
como a terceira geracdo de redes neurais, as quais sdo ca-
racterizadas por estar configuradas utilizando vérias camadas
ocultas, permitindo uma abstracdo maior da informacgao, e
portanto proporcionando uma melhor aprendizagem.

Este trabalho propde um projeto com uma arquitetura
de rede neural artificial profunda (RNAP, no inglés Deep
Neural Network (DNN)) para a classificacdo de palavras em
Portugués. Para avaliar o desempenho da rede proposta, os
resultados de comparacdo de acurécia deste projeto e de uma
rede Perceptron multicamada (Multilayer Perceptron (MLP))
cléssica, introduzida em [2], sdo apresentados e analisados.
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O resto deste artigo é organizado em sete segdes. Inicial-
mente, na Secdo II, é apresentada uma visdo global das arqui-
teturas de redes neurais artificiais exploradas neste trabalho,
desde a rede MLP até as maquinas restritas de Boltzmann. Em
seguida, na Secdo III, é apresentado o algoritmo usado para
treinar uma rede neural artificial profunda. Posteriormente, na
Secdo IV, sdo detalhados os passos de implementagdo da rede
proposta, visando a classificacdo de palavras em Portugués,
cujos sinais de fala foram pré-processados para extrair as
caracterfisticas principais. Depois, na Secdo V, sdo discutidos
os resultados obtidos durante os experimentos realizados.
Finalmente, na Secdo VI, sdo apresentadas as conclusdes refe-
rentes a topologia proposta e sdo apontadas algumas direcdes
relevantes para os trabalhos futuros.

II. ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Nesta secdo, serdo apresentados os conceitos bdsicos re-
lacionados as diferentes arquiteturas de redes neurais usadas
neste trabalho para o treinamento e implementacdo de um
reconhecedor automatico de fala em Portugués.

A. Perceptron de muiltiplas camadas

A arquitetura de uma rede Perceptron de multiplas camadas
consiste de uma sequéncia de camadas consecutivas, cada uma
composta por um grupo de neurdnios interconectados com
outros neurdnios de outras camadas, criando uma estrutura
unidirecional (feed-forward), onde a saida da camada de
entrada e das camadas intermedidrias sdo enviadas e usadas
como entradas nas camadas dos niveis seguintes.

A Figura 1 apresenta esta estrutura. Matematicamente, a
estrutura de uma rede MLP em cada camada estd descrita por:

J
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onde f € a fungdo de ativagdo da camada, geralmente configu-
rada como uma funcdo ndo linear tangente hiperbdlica para as
camadas intermedidrias, também chamadas de escondidas, e
uma fung¢do linear para apresentar os resultados da camada de
saida. O indice [ identifica a camada atual para uma rede de L
camadas, 02(1) representa a saida do neurdnio ¢ na camada atual



Figura 1. Arquitetura bdsica de uma rede perceptron multicamada
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camada [ — 1 com os neurdnios da camada atual e w(()lz sdo
os bias de cada neur6nio da camada atual. Note que o vetor
de saidas da camada | = 0 de longitude J € igual ao vetor de
caracteristicas de entrada, ou seja, 00 =x.

As redes MLP de uma camada escondida sdo conside-
radas como aproximadores universais de func¢des continuas
[3], e t8m sido aplicadas com sucesso na resolu¢do de pro-
blemas complexos usando a retropropagacdo de erro (back-
propagation) como algoritmo de treinamento [4]. Porém, a
modelagem de fungdes de alta varianga requerem um nimero
maior de neurdnios comparado com aquele usado em uma
arquitetura de mais de uma camada escondida [5].

B. Redes neurais artificiais profundas

Devido a limitagao supracitada das redes MLP com mais de
uma camada escondida, surge a necessidade de implementar
redes neurais artificiais profundas que tenham mais de uma
camada de componentes adaptativos ndo lineares, como ¢
representado na Figura 2, permitindo a caracteriza¢do de uma
ampla familia de funcdes de forma mais compacta que as
arquiteturas pouco profundas usadas normalmente.

A funcdo de ativacdo da camada de saida depende do
objetivo final da rede. Para uma classificagdo a multi-classe
¢é geralmente usada a funcdo softmax, definida como:
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onde 1 < k < K. O resultado y;, é a probabilidade condicional
da classe k dentro da camada de saida L.

Os parametros da camada escondida estdo organizados na
forma do vetor A = WO W WEHD] onde cada
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Figura 2. Arquitetura bdsica de uma rede artificial profunda

N

elemento W () abrange os pesos correspondentes 3 camada
indicada assim como os fatores de polarizacdo ou bias de
cada neurdnio desta camada. Os valores dos pesos podem ser
otimizados usando um treinamento supervisionado através da
minimizacdo de uma funcdo de custo. Esta funcdo indica a
diferenca entre as etiquetas proporcionadas a cada sinal de
fala usado durante o treinamento e as saidas obtidas pela rede
usando um algoritmo de retropropagacdo. Para problemas de
classificacdo, a fungfo de custo usada considerando o valor
correto dy e o inferido y;, € a entropia cruzada:

K
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onde Q(yk,dr) indica a divergéncia existente entre duas
distribuicdes de probabilidade, neste caso entre dp e yg.
Quando ambas distribuigdes coincidem, a entropia cruzada
torna-se nula. Esta atingird no valor maximo quando a
diferenca entre as distribuicdes € a maior possivel. O pro-
cesso de treinamento € iterativo e usando o algoritmo de
retropropagacdo de erro, atualiza os parametros dentro do vetor
A de acordo com a saida indicada pela entropia cruzada até
que a diferenca entre a distribui¢do de probabilidades dy, e yy
seja a menor possivel.

Devido ao aumento da complexidade do modelo usado,
o algoritmo de retropropagacdo de erro tende a convergir
para minimos locais, j& que a magnitude do erro diminui
rapidamente quando a profundidade da rede € grande [6].
Além disso, a complexidade da rede permite aprender relagdes
complexas entre as entradas e saidas. Se o banco de dados de
treinamento ndo é consideravel a rede pode aprender relagdes
derivadas do ruido de fundo, por exemplo, gerando uma
estrutura de classificacdo pouco generalizavel para os dados
de teste. Assim, a estrutura apresenta problemas de sobre-



treinamento (overfitting) [4]. A solucdo é implementar uma
rede ndo supervisionada que faca um pré-treinamento para
inferir os pesos iniciais.

C. Mdgquina restrita de Boltzmann

Um método popular usado para o pré-treinamento € uma
maquina restrita de Boltzmann ou RBM (Restricted Boltzmann
Machine) [7]. E um aprendizado ndo supervisionado, onde é
modelada a dependéncia entre um grupo de varidveis aleatérias
usando uma arquitetura de duas camadas. Em RBM, as unida-
des estocésticas visiveis v = [v,vs, ..., vy sdo conectadas
as unidades estocdsticas escondidas h = [hy, ha, ..., hy]t
onde V e H representam as quantidades de unidades em cada
camada. A Figura 3 apresenta a estrutura da rede.

Figura 3. Arquitetura para uma maquina restrita de Boltzmann

Para redes do tipo RBM Gaussianas, onde v; € RV e h; €
{0, 1} ou seja h; bindrios, a energia é definida por:
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onde A € o conjunto de pardmetros que consiste de a =
[a1,a2,...,av] e b = [b1,ba,...,by] como termos de bias
para a camada visivel e a camada escondida respetivamente.
O termo w; ; € RV*H g0 os pesos das conexdes entre os
elementos das camadas. Note que o2 representa a variincia
entre os elementos do vetor v.
A probabilidade condicional para cada neur6nio visivel v; e
escondido h; que dependem dos outros neurdnios é dada por:
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onde f denota a funcdo sigmoide: f(z) = m e N(v |
u,02) a fungdo de distribuigdo Gaussiana de v, com média 1
e variancia o2

Durante o processo de treinamento e atualizacdo dos
parimetros, € usado o critério de maxima verossimilhanca
(maximum-likelihood estimation- MLE). Este método estima

um conjunto A que maximiza a fun¢@o de custo

H
= log—E(v,h|})

j=1

onde F(-) representa a energia conforme definida na Equagéo
4.

Para diminuir o custo de processamento € geralmente usado
o algoritmo de divergéncia contrastiva (constrastive diver-
gence-CD), que permite apds um processo iterativo obter os
valores iniciais dos pesos que serdo usados na rede profunda.
Este algoritmo inicia o processo com o vetor de dados de
treinamento da rede profunda v na camada de unidades
estocasticas visiveis. Depois, as unidades escondidas h sdo
calculadas usando a Equagdo 5. Com os resultados obtidos
deste calculo sdo geradas as unidades da camada vl usando
a préxima probabilidade p(v(**1) | h'). Este processo é
realizado iterativamente até alcancar a instante t = 7. A
Figura 4 ilustra este processo.
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Figura 4. Amostragem feita sobre uma mdaquina restrita de Boltzmann

Depois de atingir a instancia ¢t = 7, o conjunto de
parimetros A é modificado conforme as seguintes regras de

atualizacdo:
1 (0) 1 (1)
Vwm- =1 M |:0_2’()th:| - M |:0_2’Ulhj:| (7)
1 (0) 1 (1)
Va; =n M [21)1} -M {2111-] (8)
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onde 7 representa a taxa de atualizacdo e M][-] o valor
esperado. O processo de atualizacdo ¢ iterado até que o os

dados convergem ao estado inicial [7].

III. RECONHECIMENTO DE PALAVRAS USANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS PROFUNDAS

Inicialmente, os sinais sdo pré-processados, a fim de obter
a representacdo dos atributos de entrada da rede na forma
de um conjunto de frequéncias espectrais do sinal. Os atri-
butos sdo conhecidos como MFSC (Mel-Frequency Spectral
Coefficients). Os detalhes dessa representagdo serdo comen-
tados posteriormente na se¢do IV-B. A Figura 5 mostra uma
representacdo de um sinal que contém a pronuncia do digito
‘dois’ como atributos MFSC.

Em seguida sdo inicializados os pesos da rede. O Algoritmo
1 apresenta os passos do processo de pré-treinamento visando
obter os pesos iniciais correspondente para cada uma das [
camadas ocultas da rede neural artificial profunda.

Os pesos e bias da camada de saida [ = L sio inicializados
aleatoriamente. Finalmente, a rede neural artificial profunda
¢é treinada usando o algoritmo de gradiente descendente es-
tocastico com retropropagacao.
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Figura 5. Representagdo em frequéncias de Mel do sinal de fala do digito
‘dois’

Algoritmo 1: PRE-TREINAMENTO DE RNAP

Entrada: Numero de camadas intermediarias da rede
neural L — 1 e vetor de atributos do sinal de

fala (x)
Saida: Conjunto de vetores iniciais dos pardmetros \(),

0<I<L-1

1 inicio

2 paral =0 até L — 1 faca

3 Construir o grupo de treinamento nio
supervisionado v;

4 se [ = 0 entao

5 | v=x;

6 senao

7 w=\l-1);

8 v = [0"=D] usando Equagio 1 w;

9 fim

10 Garantir que o nimero de neurdnios da camada
escondida h da rede RBM seja igual ao niimero
de neurdnios da camada escondida [ + 1 da
RNAP;

11 Treinar a rede RBM usando v;

12 Obter os parametros A0

13 fim

14 fim

IV. ASPECTOS DE IMPLEMENTA(;AO
Nesta secdo serdo abordados os aspectos principais que
permitiram o projeto, a implementacio e a validacdo do
reconhecedor automdtico de fala proposto neste trabalho.

A. Corpora

O banco de dados usado é composto por 403 gravagdes,
onde cada gravacdo contém um digito de ‘zero’ até ‘nove’
falado em Portugués por quatro individuos distintos, sendo

duas mulheres e dois homens. Note que cada sinal de fala
gravado inclui também ruido de fundo no comeco e fim
do sinal. Tabela I apresenta a distribuicdo das gravacdes
correspondentes aos quatro individuos, identificados por Iy,
Iy, I3 e I, assim como ao digito falado.

Tabela I
DISTRIBUICAO DO BANCO DE DADOS DE FALA

Palavra || Iy | Io | I3 | Is || Total
Zero 10 | 10 11 11 42
Um 10 9 11 11 41
Dois 9 10 10 11 40
Trés 9 9 11 11 40
Quatro 9 10 10 11 40
Cinco 10 9 11 10 40
Seis 9 10 10 11 40
Sete 9 10 10 11 40
Oito 10 9 10 10 40
Nove 10 9 10 11 40

Total || 94 | 94 | 103 | 109 ]| 403

Dos dados organizados aleatoriamente, foram dedicados
240 sinais de fala, representando 60% aproximadamente, para
realizar o treinamento, enquanto os 160 sinais de fala restantes,
representando ceca de 40% dos dados, para validagao da rede
treinada.

B. Representacdo dos sinais de fala

Cada sinal de fala € tratado com uma janela de Hamming
de 25ms, considerando uma taxa de amostragem de 10ms. Em
seguida, os vetores de caracteristicas foram gerados por meio
de uma transformada de Fourier. O resultado obtido foi tratado
por 40 filtros de frequéncias, gerando assim, 40 coeficientes
de energia logaritmica, distribuidos em uma escala de Mel.
Todos os coeficientes assim obtidos foram normalizados de
tal forma que apresentem uma média de 0,0 e um desvio
padrdo de 1,0. Assim, os coeficientes de entrada estardo no
mesmo intervalo de medida. A Figura 6 mostra o conjunto de
vetores de caracteristicas para cada uma das palavras a serem
classificadas pela rede neural artificial profunda.

C. Topologia da rede neural artificial profunda

Durante o planejamento da topologia da rede profunda a
ser usada foram testadas iterativamente diferentes quantidades
de neurdnios na primeira camada escondida. Para determinar o
nimero de neurdnios que proporcionam as melhores condi¢des
de aprendizagem € calculada a média e o desvio padrdo dos
erros de validacdo destas iteragdes, ou seja, a quantidade de
neurdénios na primeira camada escondida que gera em média
um menor erro de validacdo da rede. A Figura 7 apresenta os
resultados dos testes, onde pode ser observado que a melhor
solugdo corresponde ao uso de 28 neurdnios.

A quantidade de neurdnios das demais camadas é redu-
zida linearmente usando um declive de 2/3 da quantidade
de neurbnios da camada anterior. Assim, as transformacdes
sucessivas feitas por cada camada sobre os dados de entrada
agrupardo as caracteristicas frequenciais que identificam a
cada palavra falada [8]. Portanto, a rede neural profunda



Tabela II
TAXA DE ACURACIA E SENSIBILIDADE DAS REDES COMPARADAS.

1 1 2 [ 3 [ 4 [ 5 ] 6 | 7 1 8 | 9 | 0 | Total Acertos
Etiquetas 18 19 18 17 17 15 12 15 13 19 163
RNAP #Acertos 18 19 18 17 16 15 11 14 13 18 159
% Acertos 100% | 100% | 100% 100% | 94.1% | 100% | 91.7% | 93.3% 100% | 94.7% 97.5%
MLP #Acertos 18 19 9 16 16 15 8 11 8 15 135
% Acertos 100% | 100% 50% 94.1% | 94.1% | 100% | 66.7% | 73.3% | 61.5% | 78.9% 82.8%
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Figura 6. Representagdo espectral de cada palavra a ser classificada pela rede
neural artificial profunda

projetada inclui 28 neurdnios na primeira camada escondida,
18 na segunda e 12 na ultima, totalizando 58 neur6nios.

V. RESULTADOS

Para avaliar o desempenho da rede neural profunda proje-
tada, as experiéncias realizadas verificaram a efetividade da
implementagdo da rede. Vale lembrar que os dados sdo sinais
de fala. No caso deste trabalho, a rede € usada para classificar
os os sinais de fala de niimeros decimais.

O desempenho da rede neural artificial profunda, projetada
na Secdo IV, é comparado ao desempenho da rede MLP de trés
camadas escondidas de 25, 25 e 15 respetivamente, totalizando
65 neurdnios, conforme proposta em [2].

A. Comparagdo das acurdcias

Para os 163 sinais de fala usados na fase de teste, foram
contados as quantidades de acertos das duas redes comparadas.
Os resultados obtidos de acuricia sdo detalhados na Tabela II.

16

18 20 22 24 26
Neurfnios na camada escondida

28 o]

Figura 7. Erro médio de validagdo para as diferentes quantidades de neur6nios
na primeira camada escondida

A rede neural profunda alcangou uma taxa de acurdcia de
97, 5% emquanto a rede MLP obteve somente 82, 8%. E vélido
concluir que a rede MLP teve pior desempenho. Vale lembrar
que a rede neural profunda tem menos neurdnios que a rede
MLP.

A Tabela II também apresenta as taxas de sensibilidade
para cada palavra classificada. Vale ressaltar que a rede neural
profunda apresentou uma melhor sensibilidade que a rede
MLP para o 60% palavras classificadas. Para as demais, as
duas redes obtiveram a mesma sensibilidade. Os resultados de
sensibilidade das redes demostram que as palavras contendo
fonemas com alta vibracdo, tais como ‘s’, ‘z’ ou ‘tS’ oca-
sionaram maior dificuldade durante a classificacdo devido a
semelhanca desses fonemas com o ruido de fundo.

B. Comparagdo do niimero de neurdnios

Mais uma experiéncia foi realizada para avaliar o impacto
do ndmero de neur6nios no desempenho de uma rede MLP
com mais de uma camada escondida. A Tabela III mostra
a taxa de acurdcia alcancada por uma rede MLP de duas
camadas escondidas. Vale notar que nao foi mantido o nimero
de camadas escondidas conforme a experiéncia anterior para
mitigar o efeito de sobre-treinamento.



Tabela III
ACURACIA DAS REDES MLP DE DUAS CAMADAS ESCONDIDAS
DEPENDENDO DO NUMERO DE NEURONIOS NELAS.

Camada 1 15 20 25 40 50 90

Camada 2 10 14 17 26 30 60
Neuronios 25 34 42 66 80 150
Acuracia 503% | 69.6% | 71.6% | 86.9% | 94.5% | 83.5%

Os resultados da Tabela III indicam que a melhor acuricia
¢ obtida pela rede de configuragdo de (50-30), totalizando
80 neurdnios. Assim, a rede neural profunda proposta, de
configuracdo (28-18-12) demostra ser uma melhor op¢do, nao
somente pela melhor acurdcia, mas também pelo tamanho
reduzido em termos de quantidade de neurdnios necessarios
para implementar uma solucdo de classificacdo dos sinais de
fala.

VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo propde uma solugdo eficiente para reconheci-
mento automdtico de sinais de fala utilizando uma rede neural
artificial profunda.

Tendo em vista os resultados obtidos, é notada a melhor
acurdcia das redes neurais artificiais profundas comparadas
com as redes MLP. Contudo, é necessario realizar um pré-
treinamento das camadas escondidas para evitar um sobre-
treinamento da rede, limitando a generalizacdo da rede para
novas entradas.

Por outro lado, embora as redes MLP sejam representadores
universais de qualquer funcio, estas precisam de grandes quan-
tidades de neurdnios para conseguir uma acuriacia compativel
com aquela obtida pela rede neural artificial profunda.

Para este trabalho foi usado um banco de dados préprios,
devido a dificuldade de encontrar um conjunto de dados que
tivesse as caracteristicas necessdrias e variabilidade das vozes
gravadas para realizar um treinamento supervisionado correto.

Para proximos trabalhos, foi adquirida a base de dados
CSLU: Spoltech Brazilian Portuguese Version 1.0 que contém
uma grande quantidade de gravagdes e palavras. Ademais,
sdo usadas mais pessoas nas gravagdes. Além disso, contém
etiquetas para cada um dos fonemas da lingua portuguesa
presentes nos sinais de fala.

Este trabalho estd sendo generalizado para permitir uma
transcricdo de fala para um texto equivalente. A base de
dados CSLU permitird a comparagdo dos resultados obtidos
com aqueles publicados em trabalhos relacionados de ASR de
lingua Portuguesa.
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