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Abstract—Este artigo propõe a otimizaç̃ao não linear de um
Classificador de Padr̃oes para Reconhecimento de Voz utilizando
a técnica de Enxame de Partı́culas. O Classificador utiliza um
sistema de infer̂encia fuzzy para realizar a decis̃ao do reco-
nhecimento. O pŕe-processamento do sinal de voz incia-se com
a retirada do silêncio com o algoritmo de taxa de cruzamento
por zero e energia ḿedia deslizante e alinha-se temporalmente
os sinais de voz utilizando-se a ‘Dynamic Time Warping’. Em
seguida calcula-se os coeficientes mel-cepstrais. Após o pŕe-
processamento utiliza-se a Transformada Cosseno Discreta (TCD)
para gerar uma matriz temporal bidimensional. Essa matriz seŕa
utilizada como entrada do sistema de implicaç̃ao fuzzy para gerar
os padrões das palavras a serem reconhecidas. Finalmente são
mostrados os resultados experimentais obtidos no processo de
otimização para o reconhecimento de voz aplicado ao idioma
português brasileiro.

Keywords—Sistemas Fuzzy, Enxame de Partı́culas, Transfor-
mada Cosseno Discreta, Reconhecimento de Voz.

I. I NTRODUÇÃO

Nas últimas d́ecadas v́arios algoritmos bio-inspirados
baseados em populações e meta-heuristicas vêm sendo us-
ados para resolver problemas de busca e otimização em
vários doḿınios de problemas, para os quais soluções robustas
são dif́ıcies ou imposśıveis de se obter usando abordagens
tradicionais. Esses algoritmos são inspirados em mecanismos
biológicos da evoluç̃ao. Um algoritmo baseado neste principio,
o qual seŕa abordado neste artigo,é o Enxame de Partı́culas,
ou do original “Particle Swarm Optimization (PSO)”. O PSOé
um método de busca heurı́stica inspirado pelo comportamento
colaborativo e individual de populações bioĺogicas [4]. Este
método foi introduzido por James Kennedy e Russel Elberhart
em 1995 [8] para tratar problemas no domı́nio cont́ınuo. Uma
teoria śocio-cognitiva est́a por tŕas da PSO. Cada indivı́duo de
uma populaç̃ao possui sua própria experîencia, que o capacita
estimar a qualidade dessa experiência. Como os indiv́ıduos s̃ao
sociais, eles também possuem conhecimentos sobre como seus
vizinhos se comportam. Esses dois tipos de informações cor-
respondem̀a aprendizagem individual (congnitiva) eà trans-
miss̃ao cultural (social), respectivamente. Portanto, a probabil-
idade de um determinado indivı́duo decidir seŕa uma funç̃ao
de seu conhecimento adquirido e do conhecimento de alguns
de vizinhos [1]. Partindo-se deste principioé definido um
espaço de busca, em que as partı́culas tem sua velocidade e
posiç̃ao pŕoprias, que a cada iteração é atualizada levando-
se em conta uma série de varíaveis individuais e coletivas.
Uma das vantagens desse métodoé a pequena quantidade de

meḿoria utilizada por cada partı́cula e a alta velocidade de
converĝencia em comparação às outras t́ecnicas de otimização
não linear bio-inspirada.

A. Formulaç̃ao do Problema

No sistema de reconhecimento de voz proposto neste
artigo tenta-se, através de t́ecnicas ñao lineares de otimização,
diminuir a confus̃ao intŕısica dos modelos gerados para rep-
resentar a voz. Encontrar uma métrica de separabilidade entre
os padr̃oes de forma a otimizar o reconhecimentoé o objetivo
da otimizaç̃ao PSO usada neste trabalho.

II. M ETODOLOGIA

Nesta proposta, um sinal de vozé codificado em um matriz
temporal bidimensional com o objetivo de modelar o sinal de
voz com o ńumero reduzido de parâmetros. Aṕos a codificaç̃ao
das matrizes temporais bidimensionais dos modelos que
gerar̃ao o padr̃ao, s̃ao calculadas as ḿedias e as variâncias de
cada modelo gerando assim, uma nova matriz temporal bidi-
mensional de parâmetros gaussianos para representar o padrão
a ser utilizado no reconhecimento. Essas matrizes temporais
bidimensionais representativas dos padrões ser̃ao utilizadas
para gerar a base de regras de um sistema de inferência
fuzzy Mamdani. Essa base de regras será otimizada atrav́es do
Enxame de Partı́culas cujo objetivóe maximizar o desempenho
do sistema proposto para o reconhecimento. Este artigo utiliza
como padr̃ao para o reconhecimento, locuções portuguesa
do Brasil dos d́ıgitos ′0′,′ 1′,′ 2′,′ 3′,′ 4′,′ 5′,′ 6′,′ 7′,′ 8′,′ 9′. A
transformada Cosseno Discreta (TCD) [16], [22]é utilizada
para codificar os sinais de voz após o pŕe-processamento, pois
o uso da TCD em compressão de dados e classificação de
padr̃oes aumentou em anos recentes, principalmente, devido ao
fato de seu desempenho aproximar-se dos resultados obtidos
pela transformada de Karhunen-Loève quée consideradáotima
para uma variedade de critérios, tais como, o erro ḿedio
quadŕatico de truncamento e a entropia [11], [14], [25]. Este
artigo explora o potencial do Enxame de Partı́culas, da TCD e
de Sistema de Inferência Fuzzy na modelagem de padrões de
sinais de voz com um número reduzido de parâmetros [10],
[24], e a viabilidade do uso de tais ferramentas em Sistemas
de Reconhecimento de Sinal de Voz.



III. S ISTEMA DE RECONHECIMENTO DECOMANDO DE
VOZ

A. Pré-processamento do sinal de Voz

O pŕe-processamento do sinal de vozé realizado em três
etapas: retirada do silêncio inicial e final, alinhamento temporal
e janelamento. A retirada do silêncio foi realizada através
da ańalise da energia ḿedia deslizante, taxa de cruzamento
aplicada a derivada do sinal e análise da porcentagem de sinal
vocalizado, como o foco principal do artigóe a otimizaç̃ao
este programa ñao seŕa abordado de forma mais detalhada.
O alinhamento temporal foi feito através da t́ecnica de DTW
(Dinamic Time Warping), t́ecnica que procura o melhor ca-
minho para o alinhamento de duas sequências com tempos
diferentes. O algoritmo DTW funciona da seguinte forma,
têm- se duas séries temporais A e B de tamanhosn e m
respectivamente, ondeA = [a1,...,an] e B = [b1,...,bn] gera-se
uma matrizn x m onde cada elemento(i, j) da matriz cont́em
a dist̂ancia d(ai, bj) entre os pontosai ebj . Cada elemento
(i, j) corresponde ao alinhamento entre os pontosai e bj .
Isso é ilustrado na figura 1. Uma tajetória W é um conjunto
cont́ıguo de elementos da matriz que define um mapeamento
entre A e B. Um elemento dek em W é definido como
wk = (i, j)k. A trajet́oria W est́a sujeita a algumas restrições:

a)Limites:w1 = (1, 1) e wk = (m,n), isso requer que a
trajet́oria comece e termine em pontos diagonalmente opostos
da matriz.

b)Continuidade: Sendowk = (a, b)ent̃ao w(k−1) = (a, b)
ondea− a ≤ 1 e b− b ≤ 1, isso restringe os possı́veis passos
da trajet́oria para ćelulas adjacentes.

c)Monotonicidade: Sendowk = (a, b) ent̃ao w(k−1) =
(a, b) onde a − a ≤ 0 e b − b ≤ 0, isso força os pontos
deW a serem monotonicamente espaçados no tempo.
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Figure 1. A matrizW corresponde a matriz de custo.

Existem v́arias trajet́orias que satisfazem as condições
acima (limites, continuidade e monotonicidade), entretanto, śo
interessa a trajetória que minimize o custo da função:

DTW (A,B) = min
{

∑K
k=1 Wk (1)

Esta trajet́oria pode ser encontrada utilizando-se Programação
Dinâmica para buscar os próximos elementos do conjunto

W . Assim, a dist̂ancia cumulativa definida pela Programação
Dinâmicaγ(i, j) é o ḿınimo das dist̂ancias cumulativas das
células adjacentes, que podem ser expressas como [7] :

γ(i, j) = d(ai, bj)+min{γ(i−1, j−1), γ(i−1, j), γ(i, j−1)} (2)

A última etapaé o processo de janelamento, que tem como
objetivo selecionar uma pequena parcela deste sinal, a qual
seŕa analisada, denominada segmento. A análise de Fourier de
curto-prazo efetuada sobre esses segmentos,é chamada ańalise
de sinal segmento por segmento [9]. A duração do segmento
Tf é definida como a extensão de tempo sobre o qual um
conjunto de par̂ametrosé considerado v́alido. O peŕıodo do
segmentoé utilizado para determinar a extensão de tempo
entre os ćalculos de sucessivos parâmetros. Para processamento
de voz, tipicamente, o perı́odo de segmento está entre10ms
e 30ms. Valores nesta faixa represetam um compromisso
entre a raz̃ao de mudança do espectro e a complexidade do
sistema. Devido ao fato de nas extremidades das janelas o
sinal analisado sofrer um amortecimento excessivo em suas
amostras adotou-se o processo denominado sobreposição para
evitar este amortecimento e controlar quão rapidamente os
par̂ametros do sinal podem mudar de segmento para segmento.
Assim, a cada novo segmento apenas uma fração do sinal iŕa
mudar.

B. Geraç̃ao da matriz temporal bidimensional-TCD

Depois de devidamente parametrizado em coefientes mel-
cepstrais, o sinal será codificado pela TCD realizada em um
seqûencia deT vetores de observação dos coeficientes mel-
cepstrais no eixo do tempo. A codificação pelo TCDé dada
pela equaç̃ao:

Ck(n, T ) =
1

N

T
∑

t=1

mfcck(t)cos
(2t− 1)nπ

2T
(3)

onde k, 1 ≤ k ≤ K, refere-se ak-ésima linha(no de coefi-
cientes mel-cepstrais), componente dot−ésimo segmento da
matriz e n, 1 ≤ n ≤ N , refere-se an-ésima coluna(ordem
da TCD),mfcck(t) representa os coeficientes mel-cepstrais.
Dessa forma, obtém-se a matriz de duas dimensões, onde o
interesse está nos coeficientes de baixa ordem dek e n que
codificam as variaç̃oes de longo prazo do envelope espectral
do sinal de voz [17]. Este procedimentoé realizado para
cada palavra falada. Assim, tem-se uma matriz bidimensional
Ck(n, T ) para cada sinal de entrada. Os elementos da matriz
são obtidos da seguinte forma:

1) Para um dado modelo de uma palavra faladaP(digito),
dez exemplos deste modelo são pronunciados. Cada
exemplo é devidamente segmentado emT partes dis-
tribúıdas ao longo do eixo do tempo. Deste modo têm-
se: P 0

0 , P
0
1 , ..., P

0
9 , P

1
0 , P

1
1 ..., P

1
9 , P

2
0 , P

2
1 , ..., P

2
9 ,..., P j

m,
wherej=0,1,2,...,9 andm=0,1,2,...,9.

2) Cada segmento de um dado exemplo do modeloP gera
um total deK coeficientes mel-cepstrais e então s̃ao
obtidas caracterı́sticas significantes dentro de cada seg-
mento ao longo do tempo. A TCD de ordemN é ent̃ao
calculada para cada coeficiente mel-cepstral de mesma
ordem dentro do segmento, istoé, c1 do segmentot1, c1
do segmentot2, ...,, c1 do segmentotT , c2 do segmento
t1, c2 do segmentot2, ...,, c2 do segmentotT , e assim



por diante, gerando os elementos{c11, c12, c13, ..., c1N},
{c21, c22, c23, ..., c2N}, {cK1, cK2, cK3, ..., cKN}, e a ma-
triz na equaç̃ao (3). Desta forma, uma matriz tempo-
ral bidimensional TCDé gerada para cada exemplo
do modeloP, representada porCjm

kn . Finalmente, ma-
trizes de ḿedia CM

j
kn (4) e varîancia CV

j
kn(5) s̃ao

geradas. Os parâmetros deCM
j
kn e CV

j
kn são utilizados

para gerar matrizes com parâmetros gaussianosCj
kn que

ser̃ao utilizados como funç̃oes de pertin̂encias para a
implementaç̃ao da infer̂encia fuzzy para o reconheci-
mento. Estes parâmetros ser̃ao otimizados pelo Enxame
de Part́ıculas.

CM
j
kn =

1

M

M−1
∑

m=0

C
jm
kn (4)

CV
j
kn =

1

M − 1

M−1
∑

m=0

[

C
jm
kn −

(

1

M

M−1
∑

m=0

C
jm
kn

)]2

(5)

C. Sistema de Inferência Fuzzy

Uma base de regras fuzzyRu consite de um conjunto
de regras fuzzySE − ENTÃO. Inferências em um sistema
fuzzy baseado em regrasé um processo no qual se obtém um
conjunto de sáıda fuzzy dado um conjunto de entrada fuzzy.
Em um sistema de inferência fuzzy, o prinćıpio da ĺogica fuzzy
relaciona as regrasSE−ENTÃO para uma base de regrasRu
em um mapeamento de um conjunto fuzzyA′ em U para um
conjunto fuzzyB′ emV, e as relaç̃oes das regrasSE−ENTÃO
são interpretadas como um produto dentro do espaçoUxV. Se
a base de regra consiste de uma simples regra, então pode-
se utilizar oModus Ponensgeneralizado para especificar um
mapeamento do conjuntoA′ em U para o conjuntoB′ em V
com a seguinte forma [13]:

SE x é A ENTÃO y é B (6)

SE x é A′ ENTÃO y é B′ (7)

Dados um conjunto fuzzy de entradaA′, um conjunto fuzzy
de sáıdaB′ pode-se obter uma matriz de composição relacional
max-t [15], esta relaç̃ao é dada por:

B′ = A′ ◦Ru (8)

onde ◦ é algum operador relacional. A base de regras de
sistemas pŕaticos, usualmente, consiste de mais de uma regra.
Há dois modos para inferir um conjunto de regras: Inferência
baseada em Composição e Infer̂encia baseada em regras indi-
viduais [3], [13]. Neste artigo utilizou-se a Inferência baseada
em composiç̃ao. De modo geral, uma base de regras fuzzyé
dada por:

Rul : SE x1 é Al
1 e...e xn é Al

n ENTÃO y é Bl (9)

ondeAl
i e Bl são conjuntos fuzzy emUi ⊂ ℜ e V ⊂ ℜ, e

x = (x1, x2, ..., xn)
T ∈ U e y ∈ V são varíaveis de entrada e

sáıda do sistema fuzzy, respectivamente eM é o ńumero de
regras em uma base de regras fuzzy; istoé, l = 1, 2, ...M .

1) Base de Regras do Sistema de Reconhecimento de Voz:
Os coeficientes das matrizesCj

kn com j = 0, 1, 2, ..., 9, k =
1, 2 e n = 1, 2, geradas durante o processo de treinamento,
são utilizados para gerar a base de regras comM = 40 regras
individuais definidas por:

Ruj : SE C
j
kn ENTÃO yj (10)

O processo de treinamentóe baseado na relação fuzzyRuj

usando-se a implicação Mamdani. A base de regrasRuj pode
ser considerada uma relaçãoR(X × Y ) → [0, 1], determinada
por:

µRu(x, y) = I(µA(x), µB(y)) (11)

onde o operadorI representa qualquer norma-t [6], [18]. Dado
um conjunto fuzzy de entradaA′, o conjunto fuzzy de saı́daB′

pode ser obtido pela composição relacionalmax-min [13]. Para
uma norma-t (minimo) e uma composição relacional max-min
tem-se:

µ(Ru)(x, y) = I(µA(x), µB(y)) = min(µA(x), µB(y)) (12)

µ(B′) = maxxminx,y(µA′(x), µ(Ru)(x, y)) (13)

D. Sistema de Inferência Fuzzy para a Decisão do Reconhec-
imento de Voz

A fase de decis̃ao é realizada por um sistema de inferência
fuzzy Mamdani baseado no conjunto de regras obtido das
matrizes de ḿedia e da varîancia de cada dı́gito falado,
uma vez que a Implicação Mandani possui caracterı́sticas de
formulaç̃ao do conhecimento de maneira sistemática, atrav́es
da interpretaç̃ao de regras em linguagem natural, fato que
se assemelha com o raciocı́nio humano nos processos de
classificaç̃ao [13], [18]. Neste artigo optou-se por uma matriz
com ńumero reduzido de parâmetros(2 × 2) e que ainda
permitesse desempenho de reconhecimento satisfatório quando
comparado com o ḿetodo HMM convencional. Os elementos
das matrizesCj

kn são utilizadas por um sistema de inferência
fuzzy para gerar quatro funções gaussianas que serão fuzzi-
ficadas para a entrada do sistema de fuzzy e correspondem a
cada elementocjkn

∣

∣

k=1,2;n=1,2 da matriz. O conjunto de regras
da relaç̃ao fuzzyé dado por:

SE c
j
kn

∣

∣

k=1,2;n=1,2 ENTÃO yj (14)

SE c
′j
kn

∣

∣

k=1,2;n=1,2 ENTÃO y
′j (15)

Do conjunto de regras e da relação fuzzy entre antecedente
e consequentée obtida uma matriz de dados para uma dada
implicaç̃ao. Depois do processo de treinamento, a superfı́cie
relacional é gerada atrav́es do ḿetodo de implicaç̃ao apre-
sentado na seção 2.3. O sinal de voźe codificado para ser
reconhecido e seus parâmetros s̃ao avaliados em relação às
funções de pertin̂encias de cada padrão na superfı́cie e o grau
de pertin̂encia obtido. A decis̃ao final para o padrão é obtida
de acordo com a composiçãomax−min entre os pr̂ametros
de entrada e os dados contidos na superfı́cie relacional. O
processo de defuzzificação para o processo de reconhecimento
é baseado no ḿetodomean of maxima (mom)dado por:

y
′

= mom(µy
′j ) = mean{y|µy

′j = maxy∈Y (µy
′j )} (16)



onde
µy

′j = µ
c
′j

kn

◦ µ(Ru) (17)

Diagrama em blocos do processo de reconhecimentoé
mostrado na Fig.2.

Figure 2. Diagrama em blocos do processo de reconhecimento.

IV. OTIMIZAÇ ÃO DA SUPERF́ICIE RELACIONAL COM
ENXAME DE PARTÍCULAS

O algoritmo Enxame de Partı́culas (Particle Swarm Opti-
mization - PSO)́e um meta-algoritmo de otimização local, pois
ele tenta otimizar um conjunto de valores, mas encontra fre-
quentemente ḿınimos locais em vez de um mı́nimo global [2].
Motivado pelo comportamento social através da competiç̃ao
e da cooperaç̃ao entre individuos, assim como na natureza,
pode trazer diversos benefı́cios, encontrando soluções boas de
forma eficiente, mantendo certa simplicidade no processo de
otimizaç̃ao [20]. A PSO emprega uma população de part́ıculas
para realizar buscas dentro de um espaço multidimensional
restrito. Neste espaço de busca, em um determinado intervalo
de tempo, cada partı́cula ocupa uma posição espećıfica e
movimenta-se com uma velocidade queé modificada com base
na experîencia adquirida pela própria part́ıcula e na experiência
das outras partı́culas do grupo (enxame). A experiência de
cada part́ıcula inclui informaç̃oes relevantes da sua trajetória
no espaço de busca, de modo a armazenar a melhor posição
já ocupada pela própria part́ıcula. Os elementos básicos da
técnica PSO s̃ao definidos a seguir [19]:

• Posiç̃ao da part́ıcula j (Xj(t));

• Populaç̃aoPop(t);

• Velocidade da partı́cula j(Vj(t));

• Funç̃ao de avaliaç̃ao f(X(t));

• Melhor posiç̃ao pŕevia da part́ıcula j at́e o instante de
tempot(X ∗ (t));

• Par̂ametro cognitivoc1;

• Par̂ametro socialc2;

• Número de iteraç̃oes;

• Peso de ińerciaw(t).

O movimento da partı́cula é influenciado por dois fatores: a
melhor soluç̃ao encontrada até aquele momento pela partı́cula
(pbest) e a melhor soluç̃ao encontrada considerando todas
as part́ıculas (gbest). Estes fatores, designados componentes
cognitivos e sociais, influenciam na locomoção das partı́culas
pelo espaço de busca criando forças de atração. Como re-
sultado, as partı́culas interagem com todos os seus vizinhos

Figure 3. Algoritmo PSO;

e armazenam em sua memória a localizaç̃ao das soluç̃oes
ótimas. Aṕos cada interaç̃ao pbest e gbest são atualizados
se uma soluç̃ao melhor for encontrada pela partı́cula ou pela
populaç̃ao, respectivamente. Este processo se repete até que o
resultado desejado seja obtido ou um determinado número de
iteraç̃oes seja alcançado [5]. O algoritmo para implementar o
PSO segue os passos descritos na Figura 3 [19]. Os valores
escolhidos para os parâmetrosc1, c2 e cons foram os utilizados
usualmente na literatura, conforme mostra a tabela 1 [12].

Table I. PARÂMETROS DOPSO

Tamanho da população 100
Números de iteraç̃oes 100
c1 par̂ametro cognitivo 1.5
c2 par̂ametro social 2

wmin 0.4
wmax 1.2

Fator de ponderação - cons 0.2

O algortimo b́asico da Otimizaç̃ao por Exame de Partı́culas
sugere que as partı́culas, espalhadas no espaço de busca,
aproximem-se do pontóotimo desse espaço, com o peso de
inércia w (fator que influencia a movimentação da part́ıcula
no espaço) decaindo monotonicamente. Como esse peso so-
mente sofre decaimento (somente perde energia), caso haja
um estacionamento das partı́culas em um ḿınimo local, ñao
haveŕa meio de sair desse ponto, pois a partı́cula ñao se acelera
[21], apresentando problemas para se aproximar da solução
ótima. Para resolver este problema foi acrescentado o controle
de ińercia ñao monot̂onico. No ḿetodo tradicional o peso de
inéciaw decresce linearmente de 0.4 a 0.9, com o controle de
inércia o seu valor oscila segundo a função cosseno entre 0.4
a 1.2 eé dado pela equação abaixo, em quei é a interaç̃ao
atual eI é o ńumero total de iteraç̃oes:

w =

[

cos(
Πi

2I
)m

]

+ s (18)

onde

m =
(wmax + wmin)

2
(19)

e
s = m+ wmin (20)

Com o valor do peso de inércia assumindo esse comportamento
não monot̂onico, a otimizaç̃ao ocorreria da seguinte forma:
quando o peso de inércia da PSO reduz, tendendo ao seu valor
mı́nimo, as part́ıculas perdem energia, se estabilizando em
torno de um ponto de ḿınimo. Se este peso de inércia recebe
valores maiores que 1, a tendênciaé a velocidade da partı́cula
no instante anterior possuir maior importância, podendo causar
um espalhamento do enxame. Se o peso de inércia atingir
novamente valores menores, a tendência seŕa o enxame se



aproximar novamente, efetuando uma busca em torno de um
mı́nimo local. Este ḿınimo, ñao seŕa necessariamente igual ao
primeiro. Portanto, o espalhamento do enxame pode ajudar o
processo da PSO a fugir de mı́nimos locais, pois propicia uma
busca global em um momento no qual seria menos provável
encontrar outra melhor solução. Com isso, a ińerciaw pode
atuar na diversificaç̃ao e intensificaç̃ao da PSO. O ńumero
de oscilaç̃oes da funç̃ao que controla a ińercia ao longo da
PSO é o ńumero de tentativas de fugas de mı́nimos locais,
já que a cada vez quew ultrapassar 1, o enxame pode se
espalhar [23]. Outro avanço adicionado ao PSO foi a tubulência
atmosf́erica no ceńario computacional, que utiliza um novo
espaço de busca para superar o problema da estagnação
da exploraç̃ao das partı́culas, possibilitando que a partı́cula
continue a mover-se e a manter a diversidade da população at́e
a converĝencia do algoritmo [1]. Essa nova variável aproxima
o ambiente virtual criado em computador com o ambiente
real, fonte de inspiraç̃ao original do algoritmo, interferindo
de maneira independente, aleatória e espoŕadica na trajet́oria
que cada partı́cula efetua durante o seu vôo. A inclus̃ao da
turbul̂encia em cada velocidade relativa a uma dimensão de
vôo da part́ıcula é regida pela equação abaixo, que determina
a intensidade de aplicação.

iturb = (w + c1 + c2)G(xbest)
1

T − t
(21)

SendoG(xbest) o ajuste, oufitness da posiç̃ao da melhor
part́ıcula para o problema ,T o total de iteraç̃oes reservado
para a execuç̃ao do algoritmo et a interaç̃ao atual. Aṕos
a determinaç̃ao da intensidade da turbulência, iturb, a sua
aplicaç̃ao a cada velocidade relativàa dimens̃ao de v̂oo da
part́ıcula é feita independentemente,vid = vid.iturb.randi

V. RESULTADOS

Os padr̃oes que foram utilizados no processo de reconhe-
cimento foram obtidos de dez locutores que pronunciaram,
dez vezes cada um, os dı́gitos: zero at́e nove. Depois de
realizado o pŕe-processamento do sinal de voz, a codificação e
a geraç̃ao da matriz temporal bidimentsionalC

j
kn, os modelos

foram fuzzificados gerando a matrizcjkn que representa os
coeficientes de entrada do sistema fuzzy de reconhecimento a
serem otimizados pelo PSO. Para o processo de otimizaçãoao
foram implementadas 6 realizações do PSO, cujos resultados
e caracteristicas dos testes são mostrados na Tabela II, oı́tem
Var refere-se a quantidade de vezes que a velocidade pode
variar.

Table II. :RESULTADOS

c1 c2 cons Cont. peso Turb. Var. Ret. Sil̂encio DTW GBEST
1 3 1 x x 1.5x x x 29%
1 2 1 x x 6x x x 58%

1.5 2 0.2 x x 6x SIM SIM 74%
1.5 2 0.2 x x 6x SIM SIM 75%
1.5 2 0.2 SIM x 6x SIM SIM 74%
1.5 2 0.2 SIM SIM 6x SIM SIM 80%
1.5 2 0.2 SIM SIM 6x SIM SIM 83%

O melhor indiv́ıduo resultante do processo de treinamento
pelo PSO, relacionadòa base de regras do sistema de in-
ferência fuzzy para reconhecimento do comando de voz,é
mostrado na figura??. O desempenho total usando-se o PSO
foi de 83 digitos identificados corretamente no processo de

treinamento. Na figura?? é mostrado o gŕafico do teste feito
sem a adiç̃ao de turbul̂encia, obteve-se o ḿaximo de 79 acertos.
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Figure 4. Resultado para o PSO sem turbulência.
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Figure 5. Melhor Resultado para o PSO.

VI. CONCLUSÃO

Analisando-se os testes realizados com o PSO proposto
neste artigo, observou-se que o melhor resultado atingido foi
no ultimo teste, em que todos os recursos estudados e aplicados
foram utilizados: Retirada do Silêncio, Alinhamento temporal
atrav́es de DTW, controle do peso inércial e turbul̂encia. Com
essas alterações no PSO notou-se também que o algoritmo
convergiu de forma mais rápida e eficaz que o PSO tradicional.
Como proposta futura tem-se a inclusão de outros parâmetros
e mudança na topologia, a fim de levar a PSO a conseguir
melhores resultados para o mı́nimo global.



AGRADECIMENTOS

Os autores gostariam de agradecer ao Programa Jovens
Talentos para a Ciência da Capes, pelo suporte financeiro a esta
pesquisa e ao Grupo de Instrumentação Eletr̂onica Aplicada
a Tecnologia do Instituto Federal de Educação, Cîencia e
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Otimizaç̃ao por Enxame de Partı́culas, Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais,Tese de Mestrado ,Brasil, São Jośe dos Campos, 2008.
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imento Facial Atrav́es da Otimizaç̃ao por Enxame de Partı́culas,UNESP
- Faculdade de Ciências ,Brasil: Bauru - S̃ao Paulo.

[6] H. Seki, H. Ishii and M. Mizumoto,On the Monotonicity of Fuzzy
Inference Methods Related to TS Inference Method,IEEE Transactions
on Fuzzy Systems, Vol.18, No 03 ,June, 2003.

[7] J. Jeske,Similiaridade de Series Temporaisna Bolsa de Valores, Universi-
dade Federal do Rio Grande do Sul, Trabalho de Conclusão Apresentado
como Requisito Parcial para Obtenção do grau de Bacharel em Ciências
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