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Abstract—Este artigo propde a otimizago ndo linear de um  menbria utilizada por cada pacula e a alta velocidade de
Classificador de Padbes para Reconhecimento de Voz utilizando convergncia em compar@g as outrasécnicas de otimiz&p
a téecnica de Enxame de Paitulas. O Classificador utiliza um nao linear bio-inspirada.
sistema de infeéncia fuzzy para realizar a decigo do reco-
nhecimento. O pre-processamento do sinal de voz incia-se com
a retirada do siléncio com o algoritmo de taxa de cruzamento
por zero e energia nedia deslizante e alinha-se temporalmente
0s sinais de voz utilizando-se a ‘Dynamic Time Warping’. Em
seguida calcula-se os coeficientes mel-cepstrais. %p o0 prée- . .
processamento utiliza-se a Transformada Cosseno Discreta (TGD _NO sistema de, reconhe_C|me~nto_ de voz pro_po_sts) neste
para gerar uma matriz temporal bidimensional. Essa matriz sea  artigo tenta-se, atr&g de écnicas &o lineares de otimizao,
utilizada como entrada do sistema de implicago fuzzy para gerar ~ diminuir a confugo intisica dos modelos gerados para rep-
os padides das palavras a serem reconhecidas. Finalmentéios resentar a voz. Encontrar umeetrica de separabilidade entre
mostrados os resultados experimentais obtidos no processo de os paddes de forma a otimizar o reconhecimesto objetivo
otimizacao para o reconhecimento de voz aplicado ao idioma da otimizago PSO usada neste trabalho.
portugués brasileiro.

A. Formulago do Problema

Keywords—Sistemas Fuzzy, Enxame de Pamilas, Transfor-
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Il. METODOLOGIA

.- INTRODUCAO Nesta proposta, um sinal de vézodificado em um matriz
Nas (ltimas dcadas #&rios algoritmos bio-inspirados temporal bidimensional com o objetivo de modelar o sinal de
baseados em popufdes e meta-heuristicassm sendo us- voz com o fimero reduzido de pametros. Aps a codificago
ados para resolver problemas de busca e otirdzagm das matrizes temporais bidimensionais dos modelos que
varios doninios de problemas, para os quais sokgrobustas gerafio o padao, €0 calculadas as &dlias e as vadincias de
sao dificies ou impodseis de se obter usando abordagenscada modelo gerando assim, uma nova matriz temporal bidi-
tradicionais. Esses algoritmo&acsinspirados em mecanismos mensional de pémetros gaussianos para representar ogoadr
biologicos da evolugo. Um algoritmo baseado neste principio, a ser utilizado no reconhecimento. Essas matrizes tengporai
o qual sea abordado neste artigs,0 Enxame de Paculas, bidimensionais representativas dos fesdr sefio utilizadas
ou do original ‘Particle Swarm Optimization (PSO)O PSOé para gerar a base de regras de um sistema deéirdier
um método de busca heistica inspirado pelo comportamento fuzzy Mamdani. Essa base de regrasasgiimizada atra®s do
colaborativo e individual de populdes biobgicas [4]. Este Enxame de Paidulas cujo objetivée maximizar o desempenho
método foi introduzido por James Kennedy e Russel Elberhado sistema proposto para o reconhecimento. Este artigoautil
em 1995 [8] para tratar problemas no dam confnuo. Uma como paddo para o reconhecimento, loées portuguesa
teoria $cio-cognitiva est por tas da PSO. Cada indduo de  do Brasil dos thitos ‘0, 1',/2,/3'/4'/5 /6’7 /8 /9. A
uma populago possui sua ppria exper@ncia, que o capacita transformada Cosseno Discreta (TCD) [16], [Z]utilizada
estimar a qualidade dessa expedia. Como os indiduos §io  para codificar os sinais de voz@gpo pe-processamento, pois
sociais, eles tam@n possuem conhecimentos sobre como seus uso da TCD em compress de dados e classifiGag de
vizinhos se comportam. Esses dois tipos de infoBeagcor-  padiBes aumentou em anos recentes, principalmente, devido a
respondema aprendizagem individual (congnitiva)aetrans- fato de seu desempenho aproximar-se dos resultados obtido
missao cultural (social), respectivamente. Portanto, a pribbab pela transformada de Karhunendwe quet consideradatima
idade de um determinado indluo decidir se& uma fungo  para uma variedade de @itos, tais como, 0 erro @dio
de seu conhecimento adquirido e do conhecimento de algumgiadatico de truncamento e a entropia [11], [14], [25]. Este
de vizinhos [1]. Partindo-se deste princip@ definido um  artigo explora o potencial do Enxame de Raras, da TCD e
espaco de busca, em que as igatas tem sua velocidade e de Sistema de Inféncia Fuzzy na modelagem de paek de
posi@o pidprias, que a cada itei@ag & atualizada levando- sinais de voz com umimero reduzido de pametros [10],
se em conta umaésie de varveis individuais e coletivas. [24], e a viabilidade do uso de tais ferramentas em Sistemas
Uma das vantagens dessétodoé a pequena quantidade de de Reconhecimento de Sinal de Voz.



Ill. SISTEMA DE RECONHECIMENTO DECOMANDO DE

Voz
A. Pré-processamento do sinal de Voz

O pré-processamento do sinal de v@zealizado em &s
etapas: retirada do &ihcio inicial e final, alinhamento temporal
e janelamento. A retirada do @&iicio foi realizada atrés

W. Assim, a disincia cumulativa definida pela Progrataag
Dinamica~(i,j) € o nminimo das disincias cumulativas das
células adjacentes, que podem ser expressas como [7] :

’Y(i,j) = d(aivbj)"'min{’Y(i_Lj_l):V(i_lvj)vry(ivj_l)} (2)

A (ltima etapaé o processo de janelamento, que tem como
objetivo selecionar uma pequena parcela deste sinal, a qua

da ardlise da energia &tia deslizante, taxa de cruzamentose@ analisada, denominada segmento. Aliae de Fourier de
aplicada a derivada do sinal edise da porcentagem de sinal curto-prazo efetuada sobre esses segmeaicisamada alise

vocalizado, como o foco principal do artigo a otimizado

de sinal segmento por segmento [9]. A d@mago segmento

este programado sea abordado de forma mais detalhada.7; & definida como a exteas de tempo sobre o qual um

O alinhamento temporal foi feito atrés da écnica de DTW

conjunto de pametrosé considerado alido. O petodo do

(Dinamic Time Warping), &cnica que procura o melhor ca- segmentoé utilizado para determinar a ext@osde tempo

minho para o alinhamento de duas s&ugias com tempos

entre os alculos de sucessivos @anetros. Para processamento

diferentes. O algoritmo DTW funciona da seguinte forma,de voz, tipicamente, o pedo de segmento ésentrel0ms

tém- se duasé&ies temporais A e B de tamanhase m
respectivamente, ondé = [ay,...a,] € B = [b1,...h,] gera-se
uma matrizn X m onde cada element@, j) da matriz corém
a disénciad(a;,b;) entre os pontos,; eb;. Cada elemento
(¢,7) corresponde ao alinhamento entre os pontps b,.
Issoé ilustrado na figura 1. Uma tafeta W € um conjunto

e 30ms. Valores nesta faixa represetam um compromisso
entre a razo de mudanca do espectro e a complexidade do
sistema. Devido ao fato de nas extremidades das janelas
sinal analisado sofrer um amortecimento excessivo em sua:
amostras adotou-se o processo denominado sobrépgséga
evitar este amortecimento e controlaraqurapidamente os

configuo de elementos da matriz que define um mapeamenisaiametros do sinal podem mudar de segmento para segmentc

entre A e B. Um elemento dek em W & definido como
wy = (i, 7). A trajetoria W esh sujeita a algumas restbies:

a)Limites:w; = (1,1) e wx = (m,n), iSSO requer que a

Assim, a cada novo segmento apenas uma&aip sinal ia
mudar.

trajebria comece e termine em pontos diagonalmente opostd$. Gerag@o da matriz temporal bidimensional-TCD

da matriz.

b)Continuidade: Senday = (a,b)ento wg,_q) = (a,b)
ondea —a <1eb—b<1,isso restringe 0s posgis passos
da trajebria para élulas adjacentes.

c)Monotonicidade: Senda;, = (a,b) enBo w;_1) =
(a,b) ondea —a < 0 eb—b < 0, isso forca os pontos
de W a serem monotonicamente espacados no tempo.
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Figure 1. A matrizW corresponde a matriz de custo.

Existem \arias trajebrias que satisfazem as coniis
acima (limites, continuidade e monotonicidade), enttetagd
interessa a trajétia que minimize o custo da fuag:

DTW (A, B) = min {35, W, @)

Esta trajebria pode ser encontrada utilizando-se Progrémac

Dinamica para buscar os g@@imos elementos do conjunto

Depois de devidamente parametrizado em coefientes mel
cepstrais, o sinal sarcodificado pela TCD realizada em um
seq@encia deT vetores de observag dos coeficientes mel-
cepstrais no eixo do tempo. A codifié pelo TCDé dada
pela equago:

(2t — 1)nm

5T ®3)

T
Cr(n,T) = %Z mfecg(t)cos
t=1

ondek,1 < k < K, refere-se ak-ésima linha(h de coefi-
cientes mel-cepstrais), componente tdeesimo segmento da
matriz en,1 < n < N, refere-se an-ésima coluna(ordem
da TCD), mfcci(t) representa os coeficientes mel-cepstrais.
Dessa forma, okim-se a matriz de duas dimées, onde o
interesse eétnos coeficientes de baixa ordem /e n que
codificam as varig@es de longo prazo do envelope espectral
do sinal de voz [17]. Este procedimenérealizado para
cada palavra falada. Assim, tem-se uma matriz bidimenkiona
Cx(n,T) para cada sinal de entrada. Os elementos da matriz
sao obtidos da seguinte forma:

1) Para um dado modelo de uma palavra fal&ggigito),
dez exemplos deste model@cs pronunciados. Cada
exemplo & devidamente segmentado € partes dis-
tribuidas ao longo do eixo do tempo. Deste moém+
se: P, PY,...,P),Ps, PL...,Ps, P3, P2, ... P2,..., PJ,
where j=0,1,2,...9 andm=0,1,2,...9.

Cada segmento de um dado exemplo do moéetrera
um total de K coeficientes mel-cepstrais e @aot <0
obtidas caractésticas significantes dentro de cada seg-
mento ao longo do tempo. A TCD de ordekh & enfio
calculada para cada coeficiente mel-cepstral de mesme
ordem dentro do segmento, istpc; do segmentd;, c;

do segmentds,, ...,, ¢; do segmentdr, co do segmento
t1, co do segmentd,,...,, co do segmentdr, e assim

2)



por diante, gerando os elementfs, c12, ¢13, ..., 1N }, 1) Base de Regras do Sistema de Reconhecimento de Vo:
{ca1,ca2, €23, ..., can }y {¢K1, CK2, €3, - kN }, €@mMa-  Os coeficientes das matriz€¥, comj = 0,1,2,...,9, k =

triz na equago (3). Desta forma, uma matriz tempo- 1,2 e n = 1,2, geradas durante o processo de treinamento,
ral bidimensional TCDé gerada para cada exemplo sio utilizados para gerar a base de regras dérs 40 regras

do modeloP, representada pof;". Finalmente, ma- individuais definidas por:

trizes de nedia CM], (4) e vardncia C'V} (5) sao j. j ~

geradas. Os pametros deC'Mj, e C'V}, sao utilizados Ru’: SE G, ENTAO y (10)
para gerar matrizes com [@metros gaussiands;, que O processo de treinamené baseado na relag fuzzy Ru’
se@o utilizados como furlies de pertiéncias para a usando-se a implicdp Mamdani. A base de regrés.’ pode
implementago da infeéncia fuzzy para o reconheci- ser considerada uma relaLR(X x Y) — [0, 1], determinada
mento. Estes pametros sé&wo otimizados pelo Enxame por:

de Partculas. tra(,y) = I(pa(z), 1B (y)) (11)
j 1 Jm onde o operadof representa qualquer norma-t [6], [18]. Dado
CM;,, = M Z Cion @ um conjunto fuzzy de entradd, o conjunto fuzzy de $da B’
m=0 pode ser obtido pela compoaigrelacionamax-min[13]. Para
| M-l | M- 2 uma norma-t (minimo) e uma compaoaa; relacional max-min
i _ gm _ | L jm tem-se:

t(ray (@, y) = I(pa(z), pa(y)) = min(ua(z), ps(y)) (12)
C. Sistema de Inféncia Fuzzy p(Bry = mazeming , (1ar(z), pra) (T, y)  (13)

Uma base de regras fuzAyu consite de um conjunto . L =
de regras fuzzySE — ENTAO. Inferéncias em um sistema D. Sistema de Inféncia Fuzzy para a De@® do Reconhec-

fuzzy baseado em regrésum processo no qual se ébt um  Imento de Voz

conjunto de saa fuzzy dado um conjunto de entrada fuzzy. A fase de dec#o é realizada por um sistema de iréfacia

Em um sistema de inféncia fuzzy, o prinipio da bgica fuzzy  fuzzy Mamdani baseado no conjunto de regras obtido das
relaciona as regraSE — ENTAO para uma base de regrB8l  matrizes de radia e da vakincia de cada idito falado,

em um mapeamento de um conjunto fuztyemU para um  yma vez que a Implicép Mandani possui caracisticas de
conjunto fuzzyB’ emV, e as relages das regraSE—ENTAO  formulagio do conhecimento de maneira sishticn, atra@s

sdo interpretadas como um produto dentro do esphdb. Se  da interpretago de regras em linguagem natural, fato que
a base de regra consiste de uma simples regrapemde- se assemelha com o racioid humano nos processos de
se utilizar oModus Ponengeneralizado para especificar um classificado [13], [18]. Neste artigo optou-se por uma matriz
mapeamento do conjuntd’ emU para o conjunta3’ emV  com riimero reduzido de pametros(2 x 2) e que ainda

com a seguinte forma [13]: permitesse desempenho de reconhecimento satisfauando
comparado com o &iodo HMM convencional. Os elementos
SE z&A ENTAO yéB (6) das matrize<€C], sdo utilizadas por um sistema de irfiecia

fuzzy para gerar quatro fuies gaussianas que derfuzzi-
ficadas para a entrada do sistema de fuzzy e correspondem
. ~ . cada elemente],, |*=12"=12 da matriz. O conjunto de regras
SE z €A’ ENTAO yépn’ (7) " da relago fuzzyé dado por:
Dados um conjunto fuzzy de entradg um conjunto fuzzy © kel.2me].2 ~ i
de sada B’ pode-se obter uma matriz de compésigelacional SE ¢, [F7h¥"=1? ENTAO y (14)

max-t [15], esta reldp & dada por: . - .
[ ] D p SE ijn |k:1,2;n:1,2 ENTAO y] (15)

B = Ao Ru (8) Do conjunto de regras e da refa fuzzy entre antecedente
e consequenté obtida uma matriz de dados para uma dada
onde o & algum operador relacional. A base de regras démplicagio. Depois do processo de treinamento, a sigerf
sistemas gticos, usualmente, consiste de mais de uma regraelacional &€ gerada atr@s do nétodo de implica&o apre-
Ha dois modos para inferir um conjunto de regras: Erieia  sentado na s&p 2.3. O sinal de vog codificado para ser
baseada em Compoaig e Infeéncia baseada em regras indi- reconhecido e seus @anetros &o avaliados em relag as
viduais [3], [13]. Neste artigo utilizou-se a Ingicia baseada fungbes de pertiéncias de cada péily na supef€ie e o grau
em composigo. De modo geral, uma base de regras fuzzy de pertirencia obtido. A deco final para o pado & obtida
dada por: de acordo com a compo8ig max — min entre 0s piimetros
, , ~ ; de entrada e os dados contidos na superfrelacional. O
Ru':SE z; & A} e.e x, & A, ENTAO y & B' (9) processo de defuzzificag para o processo de reconhecimento
onde A! e B! sa0 conjuntos fuzzy ent; c R eV c ®, e & baseado no &todomean of maxima (momyado por:
r = (21,T2,...,7,)T €U ey € V 4o varaveis de entrada e
sdda do sistema fuzzy, respectivamentd/eé o rimero de ,
regras em uma base de regras fuzzy; &stb=1,2,...M. y = mom(uy/j) = mean{ymy/j = maxyey(uy/j)} (16)



onde

Hy's = .5 © H(Ru) (17)
“kn
Inicializa as
variaveis
t=0
X(t) e ()
X*(t) e X*¥(t)

Critério de
Parada
Satisfeito ?

Atualizagdo da Atualizagdo da
velocidade das posicdo das
particulas particulas

- Avaliagdo da nova posigao das
particulas
- Calculo de X *(t) e X**(t)

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

Ll’ b Modelos
| [Relacionais |, 4| Defuzificagao
uzzyparao g :
Reconhecimento | (média dos Digito
6| méximos - mom) | Reconhecido

-

—3  (Padrao) W=7

S0 Figure 3. Algoritmo PSO;

Digtoparac | Sinal de Voz
Reconhecimento

Codificagéo
d Fuzificagao

%) =S € armazenam em sua ména a localizago das soluies
Otimas. Ams cada intera@p pbeste gbestsao atualizados
se uma solugo melhor for encontrada pela gdartla ou pela
popula@o, respectivamente. Este processo se repetguet o
resultado desejado seja obtido ou um determinadoeno de
- . iteragdes seja alcancado [5]. O algoritmo para implementar o
IV. " OTIMIZAGAO DA SUPERACIE RELACIONAL COM PSO segue os passos descritos na Figura 3 [19]. Os valore
ENXAME DE PARTICULAS escolhidos para os fEnetros:;, ¢» e cons foram os utilizados

O algoritmo Enxame de Pactilas (Particle Swarm Opti- usualmente na literatura, conforme mostra a tabela 1 [12].
mization - PSOE um meta-algoritmo de otimizag local, pois

Figure 2. Diagrama em blocos do processo de reconhecimento.

= . Table . RRAMETROS DOPSO

ele tenta otimizar um conjunto de valores, mas encontra fre-
guentemente mimos locais em vez de uminimo global [2]. Tamanho da populap | 100
Motivado pelo comportamento social atesvda competé Nomeros de Wterdges | 100

P o p R . pet&o c1 palametro cognitivo 15
e da cooperdp entre individuos, assim como na natureza, > pametro social 2
pode trazer diversos bemebs, encontrando soldies boas de Winin 2-‘21

" el P -

forma eficiente, mantendo certa simplicidade no processo de Fator de ponder@ —cons | 02

otimizago [20]. A PSO emprega uma popuacde paitulas
para realizar buscas dentro de um espaco multidimensional
restrito. Neste espaco de busca, em um determinado ihliervaSu
de tempo, cada pacula ocupa uma posa espeifica e
movimenta-se com uma velocidade dgumodificada com base
na expe@ncia adquirida pela ppria paricula e na expeéincia
das outras padulas do grupo (enxame). A expéncia de
cada paiitula inclui informa@es relevantes da sua tréjea

O algortimo kasico da Otimizago por Exame de Paculas
gere que as pétlas, espalhadas no espaco de busca,
aproximem-se do pontbétimo desse espaco, com 0 peso de
inérciaw (fator que influencia a moviment@&g da paitula

no espacgo) decaindo monotonicamente. Como esse peso St
mente sofre decaimento (somente perde energia), caso haj
. um estacionamento das gartlas em um rfimimo local, réo
‘havea meio de sair desse ponto, pois a jgalta rio se acelera
[21], apresentando problemas para se aproximar da &wlug
6tima. Para resolver este problema foi acrescentado oatentr
de irércia rao monobnico. No nétodo tradicional o peso de
inéciaw decresce linearmente de 0.4 a 0.9, com o controle de
e Popula@o Pop(t); inércia o seu valor oscila segundo a fangcosseno entre 0.4

: . : ) a 1.2 eé dado pela equag abaixo, em que é a interago

e \elocidade da paitula j(V;(t)); atual el € o rﬂrﬁero toqtal ge iterdies: | ¢
e Fungo de avaliago f(X(t));

ja ocupada pela ppria partcula. Os elementosésicos da
técnica PSO & definidos a seguir [19]:

e Posi@o da paitula;j (X;(t));

= [cos(rym| + a8)

e Melhor posi@o pévia da paitulaj at o instante de w=eslgpmp s

tempot(X x* (¢)); onde
e Pa@metro cognitiva, ; m— (Winaz + Wnin) (19)
. 2

e Pa@metro sociaks; e

e NUmero de iteraies; § =M+ Wmin (20)

e Peso de iarciaw(t). Com o valor do peso deémcia assumindo esse comportamento

nao monobnico, a otimizago ocorreria da seguinte forma:
O movimento da paitula & influenciado por dois fatores: a quando o peso deéncia da PSO reduz, tendendo ao seu valor
melhor solugo encontrada ataquele momento pela padla  minimo, as paitulas perdem energia, se estabilizando em
(pbest) e a melhor solo encontrada considerando todastorno de um ponto de mimo. Se este peso deértia recebe
as parfculas (gbest) Estes fatores, designados componentesalores maiores que 1, a témtiaé a velocidade da pacula
cognitivos e sociais, influenciam na locorocdas paftulas  no instante anterior possuir maior imgntia, podendo causar
pelo espaco de busca criando forcas de atagComo re- um espalhamento do enxame. Se 0 peso @ecia atingir
sultado, as pditulas interagem com todos o0s seus vizinhosnovamente valores menores, a teénda seit 0 enxame se



aproximar novamente, efetuando uma busca em torno de utreinamento. Na figur&? & mostrado o dgfico do teste feito
minimo local. Este mimo, riio sead necessariamente igual ao sem a adigo de turbudncia, obteve-se o@mimo de 79 acertos.
primeiro. Portanto, o espalhamento do enxame pode ajudar o

processo da PSO a fugir ddmmos locais, pois propicia uma

busca global em um momento no qual seria menosgwealv

encontrar outra melhor solag. Com isso, a irciaw pode -0.1 ‘ ‘ ‘ ‘

atuar na diversificap e intensificago da PSO. O (mero

de oscilages da fungo que controla a &rcia ao longo da 02 1
PSO & o rimero de tentativas de fugas deénimos locais, ,

ja que a cada vez que ultrapassar 1, o enxame pode se 03 \ 1
espalhar [23]. Outro avanco adicionado ao PSO foi a &rimia \

atmosérica no ceario computacional, que utiliza um novo 04l | |

espaco de busca para superar o problema da estagnar
da e_xploraéo das pattulas, possibjlitando que a E)'mmla o5\ Média do custo da populagéo |
continue a mover-se e a manter a diversidade da pcula \,,,,//7,,,,w,,f777777777777/77” R
a conver@ncia do algoritmo [1]. Essa nova vavel aproxima

0 ambiente virtual criado em computador com o ambiente
real, fonte de inspirép original do algoritmo, interferindo
de maneira independente, afgé e espdadica na trajdiria Methor custo da populagao
que cada paitula efetua durante o sewae. A inclusio da ‘ ‘ ‘ ‘
turbuléncia em cada velocidade relativa a uma dirdende 08 20 40 60 80 100
vbo da paiicula é regida pela equag abaixo, que determina

a intensidade de aplicag.

Figure 4. Resultado para o PSO sem tugbala.

iturb = (w + ¢1 + ¢2)G(Tpest) (21)

1
T—1
Sendo G(zpest) O ajuste, oufitnessda posi@o da melhor
paricula para o problema T o total de iterages reservado
para a execlip do algoritmo et a intera@o atual. Aps
a determinago da intensidade da turlgwcia, iturb, a sua
aplica@o a cada velocidade relativa dimenéo de Wo da
parfcula & feita independentemente, = v;q.iturb.rand;

-0.2

-0.3H 4

-0.4+ 4

V. RESULTADOS

Os padbes que foram utilizados no processo de reconhe 06 i, ) |
cimento foram obtidos de dez locutores que pronunciarar Media do custo i populagio
dez vezes cada um, odgidos: zero & nove. Depois de o7y ’ 1
realizado o pe-processamento do sinal de voz, a codificae Melhor custo da populacéo
a gerag@o da matriz temporal bidimentsion@f,,, os modelos —08r ' 1
foram fuzzificados gerando a matriZ,, que representa os
coeficientes de entrada do sistema fuzzy de reconhecimentc %% 20 20 60 80 100

serem otimizados pelo PSO. Para o processo de oti&ozac

foram implementadas 6 realidzgs do PSO, cujos resultados

e caracteristicas dos testémamostrados na Tabela Il,ittem  Figure 5. Melhor Resultado para o PSO.
Var refere-se a quantidade de vezes que a velocidade pode

variar.
Table II. :RESULTADOS
cy co cons | Cont.peso| Turb. Var. Ret. SiEncio DTW GBEST V|_ CONCLUSAO
1 3 1 X X 1.5x X X 29%
1 2 1 X X 6X X X 58% . .
15 2 | 02 X X Bx SIM SIM | 74% Analisando-se os testes realizados com o PSO propostc
KB o x| Sl oD% neste artigo, observou-se que o melhor resultado atingido f
15 2 | 02 SIM SIM | 6x SIM SIM 80% no ultimo teste, em que todos os recursos estudados e adicad
15] 2 [ 02 SIM SIM_| 6x SIM SIM_| 83% foram utilizados: Retirada do $ihcio, Alinhamento temporal

atraves de DTW, controle do pesoértial e turbudncia. Com
O melhor indivduo resultante do processo de treinamentcessas alter@gs no PSO notou-se tadh que o algoritmo
pelo PSO, relacionada base de regras do sistema de in-convergiu de forma maispida e eficaz que o PSO tradicional.
feréncia fuzzy para reconhecimento do comando de véz, Como proposta futura tem-se a indosde outros pametros
mostrado na figur&?. O desempenho total usando-se o PSCe mudanca na topologia, a fim de levar a PSO a conseguir
foi de 83 digitos identificados corretamente no processo dmelhores resultados para dnimo global.
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