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Resumo —A utilizagio da transformada cosseno discreta (TCD) na confiweds dados e na classifiéacde padies au-
mentou muito nogiltimos anos, e isso deve-se principalmente ao fato do ssengeenho aproximar-se muito dos resultados
obtidos com a transformada de Karhuneret® queé considerad@étima. Neste trabalho procura-se demonstrar o potencial
da Transformada Cosseno Discreta, bem como Sistemas Fazeganhecimento de voz. Essas duas ferramentas mostraran
bons resultados no modelamento temporal do sinal de voas Ama expos#o do modelamento matético da voz utilizada
neste artigo, aborda-se de forma sucinta a eiitralas caractesticas temporais do sinal de voz e define-se um sistema de rec
nhecimento autoatico de voz, como classificador, que extrai as caretiess das locuies, coeficientes mel cepstrais de duas
dimenges, e atrads da transformada discreta cossemm apresentados os pads para o classificador fuzzy.

Palavras-chave —Transformada cosseno discreta, reconhecimento de vmnsisuzzy, mel- cepstral.

Abstract — The use Discrete Cosine Transform (DCT) on data compressidrpattern classification has increased in recent
years, and this is mainly due to the fact that their perforteanuch closer to the results obtained with the Karhunegvedrans-
form that is considered optimal. In this paper we aimed to aestrate the potential of Discrete Cosine Transform andyuz
Systems in speech recognition. These two tools showed gmopdral modeling of voice signal. After discussing the reath
matical modeling of the voice used in this article, we disdusefly the extraction of temporal characteristics of thiee signal
and sets up a system for recognizing an automated voice, lassifier, which extracts the characteristics of the phrasel-
cepstrals coefficients in two dimensions and through Diedg@esine Transform are presented the patterns for the filaggifier.

Keywords —Discrete cosine transform, speech recongnition, fuzziesys, mel-cepstral.

1. INTRODUCAO

A base para a maioria dos algoritmos de processamentoldigiteozé& um modelo de sistema no tempo discreto para a
produ@o de amostras do sinal de voz. A parametépagstoé, codifica@o de um sinal anagico de vozg um dos primeiros
passos no processo de reconhecimento de vada¥ écnicas de alise de sinal&m sido sugeridas na literatura especializada.
Essasécnicas, normalmente, pretendem produzir represgesguarargtricas com algum significado perceptual da voz, onde se
procura destacar as caragsticas mais importantes da voz para maximizar o desempempoocesso de reconhecimento [1].
A sele@o das melhores represeriias pararatricas do sinal de vo uma tarefa muito importante no desenvolvimento de
gualquer sistema de reconhecimento de voz. O objetivo égagetla melhor forma de codificar o sifatomprimir os dados
de voz eliminando informdigs réo pertencentes arélise forética do sinal e melhorar aqueles aspectos do sinal quelngentr
significativamentés detecges das diferencas féticas dos sons de voz [2]. O problema de reconhecimentodii@gsapode ser
formulado como segue: sejash classes, onde = 1,2, 3... K, contidas num espaco de pads com dimer&R". Tomando-se
um espaco qualquer de pads com dimer@s R*, ondex < n, pode-se tranformar este espaco em um novo espaco deepadr
com dimen@o®?, ondea < x < n. Enfao, supondo-se uma essiica de segunda ordem medida ou modelada para$gda

atraes de uma furéip de covaéincia representada p{)@fk)} , @ matriz de covadincia generalizada descritiva do problema de
reconhecimento de pdilrs torna-se:
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K
[@.] = Y P(Sy) [0] )
k=1
ondeP(Sk) & uma fun@o de distribuigo da classé), a priori, com0 < P(S;) < 1. Um operador de transformag linear
atrawes da matrizA ira mapear o espacgo de paes dentro de um espaco transformado onde os vetores lBe<slunas
ortogonais dessa matriz. Os paes do novo espac@s combinages lineares dos eixos originais conforme a estrutura ddzmat
A. A estatstica de segunda ordem no espaco transforréatha por:

dp = AT[D,]A @

onde®d 5 correspondé& matriz de covaéincia no espaco gerado pela matkiz o operadof” correspondé transposta de uma
matriz. A partir de er#fo, pode-se extrair caradigticas que fornecam maior poder discrimérai para a classific&p a partir da
dimengo do espaco gerado [3]. Uma das mais difundiéesitas para reconhecimento dos padrde vo£ o "Hidden Markov
Model (HMM)” [4], [5]. Apesar de sua capacidade de reconimezito,e bem conhecido que uma das principais deficias

do HMM classico est relacionada com o modelamento inadequado da 8ardg evento dcstico associado com cada estado.
Desde que a probabilidade de reémmia para o0 mesmo estaéoconstante, a probabilidade de d@mago evento adcstico
associado com o estado tem uma probabilidade exponenciasdente com o tempo. A lifese fasicaé que a voZ um
sinal quase estaciano e a sua parte estacamm pode ser representada por um simples estado do HMMtigstde durago

nao representa a estrutura temporal da voz. Outra fragdidadHMM & a hipbtese de que dentro de cada estado os vetores
observades $io riio correlacionados, enquanto na realidade o que acoateaosto da hiftese admitida. Frégntemente
erros ocorrem porque uma sémeia de observap & decodificada por poucos estados, tipicamente absorvegdeestos de
baixa energia e com alta probabilidade de daocacOs outros estados, em vez dissm empidamente atravessados devido a
sua distribui@o rho se adaptar bem ao restante da obs@oiaEsses erros, portant@mndependem da confus intinseca de
palavras de dcstica semelhantes, mas principalmente pela falta de bdalagem da dur&p do evento dcstico o que produz
hipotese fracamente relaciona@adistica da palavra correta [6]. Para justificar a estruturardica dos vetores de obser&iag
incluindo as varia@es locais e globais, este artigo, piepum sistema de reconhecimento de vozidéaks isolados queao se
baseia diretamente no modelamento da caoastado/palavra; em vez disso, baseia-se nas $as@jobais das caracisticas
espectrais de cada palavra e sua coréelago tempo, duas importantes cardstéras que &0 exploradas parcialmente pelo
HMM classico. Este artigo prog um sistema de parametrizage reconhecimento do sinal de voz, utilizando-se a Tramsifia
Cosseno Discreta (TCD) [7] e sistema de iBferia fuzzy. A utilizago da TCD na compreds de dados e na classifiéac

de padbes aumentou muito nagtimos anos, e isso deve-se principalmente ao fato do seeng®nho aproximar-se muito
dos resultados obtidos com a transformada de KarhunémeLqueé consideradétima. Neste artigo procura-se demonstrar
0 potencial da TCD, bem como sistema de iafmia fuzzy, no reconhecimento de voz. Essas duas ferrameristraram
bons resultados no modelamento temporal do sinal de voas Ama expos#&o do modelamento matético da voz utilizada
neste artigo, aborda-se de forma sucinta a extratas caractisticas temporais do sinal de voz e define-se um sistema de
reconhecimento autaitico de voz, como classificador, que extrai as caresttess das locuies, coeficientes mel cepstrais de
duas dimen@es, e atra®@s da transformada discreta cosseimapresentados os pads para o classificador fuzzy.

2 SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE VOZ TCD-FUZZY

Na figura 1 mostra-se o diagrama de bloco do sistema propasimpeconhecimento do sinal de voz.
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Figura 1: Diagrama de bloco do sistema de reconhecimento

Inicialmente o sinal de voz dividido em segmentos, os quaimganelados e em seguida codificado em uma quantidade de
pa@metros definidos pela ordem dos coeficientes mel-cepsDaisoeficientes TCCE® calculados e, finalmente, as foers de
pertiréncias dos pades §0 geradas para infamcias no reconhecimento final digitio.
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2.1 Segmentago e janelamento do sinal de voz

Quando uma janela retangukaaplicada a um determinado sinal, ela seleciona uma pegaetela deste sinal, a qual ger
analisada, denominada segmento. Alee de Fourier de curto-prazo efetuada sobre esses segechamada dlise de
sinal segmento por segmento. A dutagdo segment@’; € definida como a exteas de tempo sobre o qual um conjunto de
patametrose consideradoalido. O pefodo do segmenté utilizado para determinar a ext@esde tempo entre oslculos de
sucessivos pametros. Para processamento de voz, tipicamente jadoede segmento ésentrelOms e 30ms. Valores nesta
faixa represetam um compromisso entre &ocade mudanca do espectro e a complexidade do sistema [ifidCs fato de nas
extremidades das janelas o sinal analisado sofrer um asieeto excessivo em suas amostras, faz-se rimoeasutilizag@o
de um processo denominado sobrepisipara controlar gio rapidamente os fanetros do sinal podem mudar de segmento
para segmento. Em processamento de voz a janela maisddiéizade Hamming, queum caso particular da janela de Hanning
dada por

w(n) = a, — (1 — ay)cos(2nm)/(Ng — 1) 3)
B
ondea,, = 0.54, com Xn<Ng ew(n)=0 paran fora do intervaloyp,, & definida como uma constante no intervalo [0, &
o tempo de durdip da janela &, € uma constante de normalizacdefinida tal que o valor da raizédia quadatica (rms) da
janelaé igual a unidade, como segue:

(4)

Assim, a cada novo segmento apenas umabalp sinal ia mudar. Na figura 2 ilustrado um processo de segmeatage
janelamento ondeg® tomadosV segmentos d& amostras do sinal.
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Figura 2: Aralise de segmentos da palavra com sobreposgtre as janelas.

A sobreposigo entre as janel@&sdada por:

o Tw—T
sobreposigo %) = Tf x 100 (5)
ondeT,, & o tempo de dur@p da janela € & o tempo de dur&p do segmento. Assim, por exemplo, a comtégado
peiodo do segmento d#)ms e dura@o de janela d80ms corresponde a aproximadamente 33% de sobrefmsiQ objetivo
da sobrepos#oé reduzir o rido introduzido pelo janelamento e ddo de canal &o estacioario.

2.2 Codificagio em coeficientes mel-cepstrais

Experimentos com a perceiag humana tem mostrado que fréquaias de um som complexo dentro de uma certa largura de
banda de alguma fre@uacia nominal &o pode ser individualmente identificada. Quando um dos oneres deste som ast
fora da largura de banda considerada, essa componanteade ser distinguida. Normalmente, considera-se umarkade
banda citica para voz como sendo de 10% a 20% da feeqia central do som considerado. Uma das formas mais pepula
se mapear a fre@ncia de um dado sinal de som para valores dé&freiqs perceptuais, isto , capaz de excitar a aodigmana
é atraes da escala mel [1]. Esta escala tenta mapear asfiei;is percepteis de um tom ou de uma fregpcia depitch em
uma escala linear. Neste artigo utilizou-se uma féeqia limite para segmentag uniformeF,, = 1kH z, uma distribuigo em
10 intervalos uniformes, uma fregocia de amostrageminima de 8kHz e a escala mel [2] dada por:

3
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/
el = 2 14+ —=—
mel 595log < + 700) (6)

O banco de filtros utilizado abrange a faixa de 0 a 4600Hz sdistiibuido em 20 filtros, e, atrés da Transformadapida
de Fourier (FFT), gera-se aida log-energiag devidamente espagada na escala mel denominada.de

2.3 Gerago da matriz temporal bidimensional-TCD

Os coefecientes mel-cepstraicalculados atr&s da seguinte equiag:

NF

mfee(n+ 1) = mfec(n) + Z em(k)cos {

k=1

NF.mw (")

n(k— 0.5)]
ondeem sao os coeficientes mel-cepstraid/é’ € o rimero de filtros. A matriz de coeficientes mel-cepstrais @ dimenses,
queé resultado da TDC realizada em umaisatgia deT” vetores de observag de coeficientes mel-cepstrais no eixo do tempo,
€ obtida pela equag:

(2t — 1)nm

5T ©)

T
Cr(n,T) = % t_zl mfeeg(t)cos
ondek,1 < k < K, refere-se &-esima (linha) componente de-ésimo segmento da matriziel < n < N(coluna), refere-se
a ordem da TCD. Dessa forma, ébt-se a matriz de duas dimées, onde o interesse a&stos coeficientes de baixa ordem de
k en que codificam as varides de longo prazo do envelope espectral do sinal de voz $6. ffocedimenté realizado para
cada palavra falada. Assim, tem-se uma matriz bidimensi©p@, T') para cada sinal de entrada. Os elementos da mawiz s
obtidos da seguinte forma:

1. Para uma dada palaJpssao tomados dez exemplos de plianias dessa palavra. Esses exem@osdevidamente codifi-
cados eni’ segmentos distribdos ao longo do eixo do tempo;

2. Cada segmento de um dado exemplo da paRgera uma quantidad& de coeficientes mel-cepstrais, dessa forfm s
retiradasas caractésticas significantes para cada segmento ao longo do tengbcul&se a TCD de ordeW para cada
coeficiente mel-cepstral de mesma ordem dentro dos segsndintablidos ao longo do eixo do tempo, igtpa TCD de
ordemN sei calculada para os coeficientgsdo segmente = 1, ¢; do segmenté = 2, ..., ¢; do segmente = T, e
assim por diante gerando os elemenigsci s, c13, ..., ¢1 ; da matriz dada na equéag (8), aé mapear todos os coeficientes
em todos os segmentos. Assiengerada uma matriz para cada exemplo da paRyra

3. Sho calculadas uma matriz deedia e uma de vancia para representar o0 modelo da pal&ra

0 0

o — €11 Ci2
e e Y

21 C22

1 1

cl— €11 €12
“\d A

21 €22

A seguir tem-se as matrizes formadas:

9 9
0 — ( €11 Ci2 >
1 3
2.4 Sistema de infeéncia fuzzy para decifio

A etapa de dec#&oé realizada por um sistema de iréfacia fuzzy baseado no conjunto de regras obtidas a pastineldias e
das varancias das matrizes temporais de duas diesde cadaidito falado. Para este artigo optou-se por utilizar umaimat
com o rumero mnimo poss$vel de paametros(2 x 2) e que ainda permita um desempenho satisfatquando comparado
com reconhecedores de pads dispoiveis na literatura. Os elementos das matrigds comj = 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,
ondej representa o pado usado no treinamentd@a utilizados pelo sistema de indeicia fuzzy para gerar quatro fudes de
pertiréncia gaussianas, correspondente a cada elera:’]glril’?fl*2;”:L2 da matriz. O modelo do sistema de iréfecia fuzzy para
o reconhecimenté dado na figura 3. O desenvolvimento do sistema deénééa TCD-Fuzzy utiliza furfies gaussianas para
a gerado das funges de pertiéncia, onde foram tomadas agdias e vaéincias dos elementos da mai@iZ correspondente a

cada padio. Deste modo, para cada féogde pertiBncia, tem-se o grau de pegimciag (cfm) dado conforme segue:
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1 (C‘il) = [pd b 2 il -] €)

1 (C]ﬁ) Lo N A s 1o (10)

() = [ttty ] (11)

(el ) = [ttty 1] (12)
Base de

Regras Fuzzy
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reconhecido
Figura 3: Sistema Fuzzy utilizado no reconhecimento.
O grau de ativa@o da regr& dado por:
W (Chn) = by X by X iy, X i, (13)

ondej =0,1,2,...,9 representa o padlo e; = 1,2, 3, ..., 10 representa andice da regra. O vetor do grau de at&agle cada
regraé dado por:

hi = [hY hy h3 h hs hg hg h hg h,] (14)
O grau de ativa®o normalizado da reg&adado por:
, I
Yi= =1 (15)
il
e
L
> oyl=1 (16)
=1

ondeL = 10. O sistema de inféncia fuzzy para reconhecimento toma a dezstraes das bases de regras, ecolhendo o maior
valor do vetor dado na equag (15).

3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os paémetros da matriﬁ,{n e as vai@ncias dos seus elementos foram utilizados para gerar eBetide pertiencias,
mostradas nas figuras 4 a 7. Assim, para cadagpgdireinado tem-se um conjunto de centros correspondentel@og@os
c.,, da matriz temporaC’, utilizados na gerdp das funges de pertiéncias, respectivamente.

3.1 Treinamento do Sistema

Na fase de treinamento, para a parametéipatps modelos, foram utilizados doze locutores, sendorsteulinos (locutores
de 1 a 6 e locutor 11) e cinco femininos (locutores de 7 a 10wdod 2) distribiidos como segue:

1. Oslocutores de 1 a 10 falaram, em duarees, os @fitos de 0 a 9 num total de 200 lodes pronunciadas em ambiente com
baixos niveis de rido (laborabrio), das quais as 100 primeiras foram utilizadas paradarmeento. Assim, por exemplo,
para o digito zero foram pronunciadas dez lodes por locutores diferentes e, sucessivamente, para @ésiggitos. Para
cada dez exemplos de urigito (padéo) foi gerada uma matriz?. Para finalizar o@mputo das matrizes de treinamento
realizou-se o&lculo da nédia e da vaéincia dos elementos da mat€iZ, gerando-se assim duas matrizes de or(ien®),
uma de nédia e outra de vancia que representam os daetros do pado de cadaigito. As outras 100 locuies foram
utilizadas no procedimento de teste.

5



X Congresso Brasileiro de Inteliggncia Computacional (CBIC'2011), 8 a 11 de Novembro de 201Eprtaleza, Ceaa
© Sociedade Brasileira de Inteli@ncia Computacional (SBIC)

Funcgdes de Pertinéncia - FCM
1

0.9
0.8 5
0.7
0.6
0.5

0.4

Grau de Pertinéncia

0.3

0.2

0.1

0 i i i i i h i
-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4
Universo de Discurso - Antecedente:C11

Figura 4: Fungo de pertigncia do péametroC?
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Figura 5: Fungo de pertidncia do pa?rmetroC{2
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Figura 6: Fun@o de pertigncia do péimetroCy,

2. Os locutores 11 e 12 falaram, tamh, em duasé&ies tomadas em dias diferentes eanims diferentes, em condies
diferentes, dez vezes omitos ded a9 num total de cem locuigs por &rie, visando, taméim, os procedimentos de teste.

3.2 Modo teste

Neste modo, utilizou-se, 100 lodigs pronunciadas em ambiente com controleidel de rido e 400 locu@es pronunciadas
em ambiente sem nenhum tipo de controle déouPara cada dez exemplos de cadéafalado, foi gerada uma matriz temporal
de coeficientes cepstrais bidimensio@4), utilizada no procedimento de teste. Efetivamente, foreatizados cinco tipos de
testes:
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Figura 7: Fungo de pertigncia do péimetroCy,

1. TESTE 1: Reconhecimento estritamente dependente dmtpcamde as palavras utilizadas para o treinamento e testes
foram pronunciadas por um mesmo grupo de 10 locutores.

2. TESTE 2: Reconhecimento com depéncia parcial do locutor, onde o locutor submetido ao reecinfiento participou
do processo de treinamento com dois exemplos para cadaeleples de cadaidito (Locutor masculino).

3. TESTE 3: Reconhecimento com depé@ncia parcial do locutor, onde o locutor submetido ao reecinfiento participou
do processo de treinamento com dois exemplos para cadaeleples de cadaidito (Locutor feminino).

4. TESTE 4: Reconhecimento independente do locutor, ondeutdr submetido aos testedmteve nenhuma participig
no processo de treinamento dos modelos (Locutor masculino)

5. TESTE 5: Reconhecimento independente do locutor, ondeutdr submetido aos testedateve nenhuma participag
no processo de treinamento dos modelos (Locutor feminino).

A tabela 1 mostra a a@tise do desempenho do sistema TE=y para o reconhecimento de voz, considerando-se a ordem
minima da matriz temporal com coeficientes mel-cepstraisilemnstido aos testes supracitados. Observa-se, clargna@ente
eficiencia da metodologia proposta comparada conétmdo HMM largamente usado na literatura.

TCD-Fuzzy | HMM
TESTE 1 89% 84%
TESTE 2 84% 50%
TESTE 3 79% 66%
TESTE 4 75% 71%
TESTES 82% 50%

Tabela 1: Resultados dos testes com o TRiRzy e HMM.

4 CONCLUSOES

Observa-se pelos resultados que a proposta de Reconhéeedur baseado em um classificador TCD-Fuzzy, mesmo com
uma quantidade mima de paametros nos pades gerados foi capaz de extrair mais fielmente as caistatas temporais
do sinal de voz e apresentar bons resultados de reconhegjngeando comparado com o HMM. No desenvolvimento deste
trabalho @o foi utilizada nenhumeétnica de espéica de redug@o de rido, tais como os utilizados normalmente nos reco-
nhecedores baseados em HMM. Acredita-se que com o tratameéetuado da relag sinal-rido nos processos de treinamento
e teste, podéracarretar em um melhor desenvolvimento do ReconheceddfFiiZzy. Um aumento nos exemplos utilizados
no banco de geré@p dos padies podex aumentar o grau de confiabiidade melhorando &mb desempenho do TCRuzzy.
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