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Abstract— This paper is a comparative study of the main algorithms used to speech recognition, and assess-
ment of the performance of approaches based on Kohonen network for use in embedded systems. The data set
used in this work consists of 17 utterances corresponding to the digits and operations necessary for the develop-
ment of a calculator powered by voice. The application was then developed on a Nokia N95 smartphone. The
results indicate that the self-organizing networks can be applied in the task of interest successfully, and showed
superior results comparing to other classical techniques regarding the recognition rates and computational cost,
including possible training and adaptation to new words in the embeeded system.

Keywords— Speech Recognition, Self-Organizing Map, Embedded Systems.

Resumo— Neste artigo é apresentado um estudo comparativo entre os principais algoritmos utilizados para
reconhecimento de voz, bem como a avaliagdo do desempenho de abordagens baseadas na rede de Kohonen para
sua utilizacdo em sistemas embarcados. O conjunto de dados utilizado neste trabalho consiste de 17 classes de
elocugoes, pronunciadas naturalmente, correspondendo aos digitos e operagoes necessarias para o desenvolvimento
de uma calculadora acionada pela voz. A aplicagdo foi entdo embarcada em um smartphone N95 da Nokia. Os
resultados indicam que as redes auto-organiziveis podem ser aplicadas na tarefa de interesse com sucesso, e
apresentaram resultados superiores aos de outras técnicas cldssicas quanto & taxa de reconhecimento e custo
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computacional, incluindo possivel treinamento e adaptacdo a novas palavras no préprio sistema embarcado.

Palavras-chave—

1 Introducgao

O mapa auto-organizdvel (SOM - Self Organizing
Map) de Kohonen (Kohonen 1997) vem sendo apli-
cado em diversas dreas, tais como: reconhecimento
de voz, robdtica inteligente, analise de dados, entre
outros. Porém, em aplicagoes em que se dispoe de
recursos computacionais bastante limitados, como
em sistemas embarcados, o uso da rede SOM na
forma que foi proposta inicialmente torna-se impra-
ticdvel (Koikkalainen 1994). Isto acontece devido
ao custo computacional associado com treinamento
e teste do mapa (Sagheer et al. 2006).

A busca pela reducao computacional de algoritmos
de quantizagao vetorial é antiga, um dos primeiros
trabalhos com grande impacto foi desenvolvido por
Friedman et al. (1977), e serviu de referéncia para
o desenvolvimento de diversas técnicas, entre elas
o Mapa Auto-Organizdvel estruturado em &rvore
(TS-SOM, Tree-Structured Self-Organizing Map)
(Koikkalainen & Oja 1990) e a Quantizacdo Veto-
rial estruturada em arvore (TSVQ, Tree-Structured
Vector Quantization) (Buzo et al. 1980).

Dentre as varias areas nas quais a rede SOM tem
sido aplicada destaca-se a de reconhecimento de
voz. A rede SOM tem sido utilizada tanto na co-

Reconhecimento de Voz, Rede de Kohonen, Sistemas Embarcados.

dificacdo quanto na classificacdo da fala. Além
disto, as abordagens mais recentes para recon-
hecimento de voz utilizam arquiteturas hibridas,
tais como MLP (MultiLayer Perceptrons)-SOM, e
SOM-HMM (Hidden Markov Models) (Kohonen
1997) no reconhecimento de fonemas, proporcio-
nando o reconhecimento da fala continua (Rabiner
& Juang 2008).

Com o crescimento significativo da capacidade de
processamento, os celulares atualmente sao capazes
de executar tarefas antes realizadas somente em
computadores pessoais. No entanto, a interface de
comunicacao com o usuario ainda limita a usabi-
lidade dos dispositivos moéveis, visto que os tecla-
dos, forma convencional de interacao, estao ficando
cada vez menores. Diante disso, a interface de co-
municagao por voz tem se mostrado a forma mais
natural e eficiente para atender a nova demanda de
aplicagoes para dispositivos méveis.

Nesse contexto, o presente artigo descreve a apli-
cacao de redes neurais auto-organizaveis no pro-
blema de reconhecimento de digitos em sistemas
embarcados, através do projeto de uma calculadora
acionada pela voz. O sistema serd embarcado no
smartphone N95, pertencente & série S60 da Nokia.
Dar-se-4 énfase ao estudo de técnicas de software
para aceleracdo da rede SOM, na tarefa de recon-
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hecimento de palavras isoladas e independentes do
locutor.

O restante do artigo estd organizado da seguinte
forma. Na segao 2 sao apresentas as principais ar-
quiteturas avaliadas neste trabalho, e na secao se-
guinte, secao 3, algumas técnicas utilizadas para
reduzir o custo computacional da rede de Kohonen
sdo descritas. A sec@o 4 traz a avaliagao do custo
computacional da rede SOM, bem como o desem-
penho de redes auto organizaveis em comparagao
com outras técnicas classicas de reconhecimento de
voz. Além disto, essa secdo apresenta resultados no
dispositivo mével utilizado na aplicagao da calcula-
dora acionada pela voz. A segdao 5 conclui o artigo.

2 Arquiteturas Avaliadas

2.1 Mapa auto-organizdvel de Kohonen

O Mapa Auto-Organizdvel de Kohonen (SOM -
Self-Organizing Map)(Kohonen 1997) é uma rede
neural com aprendizagem nao supervisionada que
realiza uma projecao de um espago de entrada ge-
ralmente continuo e de alta dimensionalidade X
em um espaco discreto de baixa dimensionalidade
(mapa) A formado por M neurénios que sao ar-
ranjados em uma topologia fixa, comumente uni
ou bi-dimensional.

O mapa i*(x) : X — A, definido pela matriz de
pesos W = (w1, wa,...,wy),w; € X, relaciona a
cada vetor de entrada x € X um neurdnio vencedor
i* € A no mapa. Essa etapa chama-se busca pelo
vencedor e é definida por

(1) =argmin [x(0) ~ wi)| (1)

em que x(t) € R denota o vetor de entrada atual,
w;(t) € R™ é o vetor de pesos do neurénio i, e
t simboliza a varidvel temporal associada com as
iteragoes do algoritmo.

A outra etapa referente ao algoritmo é a atualiza-
¢ao do neurdnio vencedor e seus vizinhos:

w;(t+1) = wi(t) +a(t)h(i, i;t)[x(t) —w;(t)] (2)

em que 0 < «(t) < 1 é a taxa de aprendizagem, e
h(i*,i;t) é uma funcdo vizinhanga, como por exem-
plo a funcao gaussiana:

it = (RO

em que r;(t) e r;+(t) sdo respectivamente, as posi-
¢Oes dos neurdnios ¢ e i* no mapa, e o(t) > 0 define
o raio de atuagao da fungao vizinhanga no tempo
t. As varidveis «a(t) e o(t) decailam com o tempo
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para garantir convergéncia da rede. Além disso, no
treinamento da rede, as operagoes definidas em (1)
e (2) sao repetidas para cada vetor de entrada du-
rante € épocas até que o um estado de ordenacao
global tenha sido alcancado.

A rede SOM tem sido amplamente utilizada em
engenharia e tarefas de analise de dados, mas ra-
ramente utilizada em problemas de tempo real. A
razao para isso estd no custo computacional asso-
ciado a rede. Na busca pelo neurénio vencedor, o
algoritmo requer o cédlculo de distancias a todos os
vetores protétipos da rede. A Tabela 1 exibe o nt-
mero minimo de operagdes (multiplicagéo, divisdo,
adigdo, subtracdo, comparagdo e exponenciagao)
do treinamento de uma rede SOM utilizando fun-
¢ao vizinhanca gaussiana, conforme a equagao 3.
Na Tabela 1, N é o nimero de vetores de entrada,
M, o niimero de neurénios no mapa, n ¢ a dimensao
dos vetores de entrada, k representa a dimensao do
mapa (uni ou bi - dimensional), e € o nimero de
épocas de treinamento.

Como pode ser visto na Tabela 1, a etapa de atua-
lizagao é a que requer um maior nimero de opera-
¢oes. Observa-se ainda que tanto a busca quanto a
atualizacao possuem complexidade linear em fun-
¢ado do numero de neurdnios na rede. Assim, é
comum referenciar a complexidade computacional
da rede SOM como O(M).

Como serd visto adiante, ndo é necessario atua-
lizar todos os protétipos da rede a cada novo pa-
drao de entrada. Isto aconteceu aqui, pois a fungao
vizinhanga gaussiana é assintdtica, e dessa forma
mesmo os neuronios mais distantes sao atualizados.
Outros tipos de fungao vizinhanga e adaptagao da
taxa de aprendizagem podem ser utilizadas para
reduzir o custo computacional da rede. Com isto,
a etapa de busca pelo vencedor torna-se computa-
cionalmente dominante e grande parte das técnicas
para aceleracdo computacional do algoritmo SOM
se concentram na otimizacao dessa busca.

2.2  Mapa auto-organizdvel estruturado em drvore

O mapa auto-organizavel estruturado em arvore,
ou simplesmente TS-SOM (Tree-Structured Self-
Organizing Map), foi inicialmente proposto por
Koikkalainen & Oja (1990) como uma alternativa
réapida ao algoritmo de treinamento/teste da rede
SOM, com complexidade computacional O(logM).
Em seguida, Koikkalainen (1994) incorporou mel-
horias e consideragoes importantes ao algoritmo.

O TS-SOM ¢ constituido de vérias redes SOM de
diferentes resolugoes, em que os nés (neurénios) de
uma mesma camada sao conectados lateralmente.
Além disso, existem conexoOes hierarquicas entre
nés de diferentes camadas. Normalmente, cada
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Tabela 1: Numero de operagoes da rede SOM.

’ \ busca \ atualizagao \ adapt \ total ‘

multi. NnMe NMe(4+k+n) 2¢ €2+ NM©2n+k+4)]
divi. - NDMe € e(NM +1)

adi. | NMe(n—1) | NMe(k—1+n) - NMe(2n + k — 2)
sub. NnMe NMe(k +n) - NDMe(2n + k)
comp. (M —1)Ne - - Ne(M —1)

exp. - NDMe 2¢ e(2+ NM)

total | Ne(3Mn —1) | MNe(3n+ 3k +5) 5e

né estd interligado a 2P neurénios na préxima ca-
mada, em que D é a dimensado da rede SOM.

No treinamento da rede, os neurénios sao adapta-
dos camada por camada. Apds o treinamento de
uma camada, todos os neurdénios dela sao “conge-
lados”, ou seja, seus pesos sindpticos nao sao alte-
rados. A seguir mostram-se os principais passos do
algoritmo:

1. Inicializar o né raiz da &rvore com valores
aleatorios.

2. Treinar a camada atualmente adaptavel da &r-
vore até que um critério de convergéncia seja
alcancado:

(a) Escolher aleatoriamente um vetor de en-
trada do conjunto de dados disponivel
para treinamento.

(b) Encontrar o neurdnio vencedor i*, na ca-
mada adaptavel;

(¢) Atualizar os pesos de i* e seus vizinhos
imediatos em diregao ao vetor de entrada
selecionado.

3. Inicializar os pesos dos neurdnios da proxima
camada com os valores dos pesos dos seus pais
e treinar a nova camada (voltar para passo 2).

A etapa essencial e que mais difere do SOM original
é a busca pelo neurénio vencedor. Na busca em ar-
vore comum a busca vai de um né da arvore ao seu
filho mais similar ao padrao de entrada - filho ven-
cedor. Ja no TS-SOM, o conjunto de busca inclui
os filhos do neurénio vencedor e de seus vizinhos
imediatos. A inclusao dos filhos dos vizinhos ime-
diatos ao neuronio vencedor da camada anterior
a adaptativa é bastante econémica computacional-
mente, pois nao depende do nimero de neurdnios
na camada, além de ser vital para o funcionamento
do algoritmo (Koikkalainen & Oja 1990).

A atualizacdo no TS-SOM é bastante similar ao
SOM original, de modo que o neurdnio vencedor i*,
e seus vizinhos topoldgicos imediatos (neurénios da
mesma camada que estao conectados ao vencedor),
sao ajustados em diregao ao vetor de entrada.

3 Técnicas de Redugao do Custo
Computacional da rede SOM

Nesta secao sao apresentados algumas técnicas
para reducao do nimero de operacgoes no treina-
mento e teste da rede SOM.

3.1 Busca com Distancia Parcial

Buscando reduzir o niimero de operagoes nos algo-
ritmos de quantizagao vetorial, Bei & Gray (1985)
propuseram o algoritmo busca com distancia par-
cial, ou PDS (Partial Distance Search). O método
proposto reduz o custo computacional no célculo
da distor¢ao ou dissimilaridade entre vetores pela
medade ou mais, sem perda de eficiéncia (Bei &
Gray 1985).

O algoritmo é uma forma simples de reduzir o nui-
mero de operacoes de multiplicacao, adigao e sub-
tracao na busca pelo neurdnio vencedor. Se a dis-
tancia parcial quadratica entre um vetor de entrada
e o vetor de um protétipo excede a distancia qua-
dratica total para o protétipo mais préximo encon-
trado até o instante atual na busca, este protétipo
pode ser descartado. Isto é, pode-se descartar o
protétipo em que a distorcao ou distancia acumu-
lada nas primeiras j (j < n) amostras é maior que
a menor distancia encontrada na busca.

Na busca com descarte antecipado de protéti-
pos, o tempo adicional gasto para a compara-
gdo (d > dmin) apos o cilculo da distor¢do em
cada dimensao é, em média, menor que o tempo
gasto na busca completa pelo vencedor (Niskanen
et al. 2002), (Bei & Gray 1985).

3.2 Busca com Atalho

Kohonen (1997) propds a busca com atalho (Short-
cut Winner Search, em inglés) com o intuito de
reduzir o custo computacional na busca pelo ven-
cedor na rede SOM. A solugao encontrada por Ko-
honen é similar & aceleragao do T'S SOM proposta
por Koikkalainen (1994). No entanto, a busca com
atalho pode ser aplicada a qualquer arquitetura
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SOM, e nao necessita de divisao em camadas ou
niveis hierarquicos.

Apés algumas iteragoes do treinamento, de forma
que o mapa esteja suavemente ordenado, o ta-
manho da funcao vizinhanga ja estd pequeno, a
taxa de aprendizagem estd menor, e portanto o ni-
mero de corregoes no mapa € pequeno. Com isto,
a probabilidade de o neuronio vencedor para um
padrao x ser ou estar na vizinhanca do neurdénio
vencedor para o mesmo padrao x na época ante-
rior € alta.

Diante disso, Kohonen (1997) entéo sugere armaze-
nar uma referéncia, ou ponteiro, relacionando um
vetor X ao protétipo vencedor ¢*, na iteragao t. Na
iteracao t 4+ 1 a busca pode ser feita na vizinhanca
imediata do neur6nio ¢*, e somente se um proté-
tipo mais préximo de x for encontrado nessa vizin-
hanga a busca continua na vizinhanga desse novo
neurdnio e assim sucessivamente, até que o vence-
dor esteja no centro do dominio da busca. Apds o
vencedor ter sido identificado, a referéncia ao vetor
x é entdo atualizada. E importante ressaltar que a
cada nova vizinhanga a ser procurada, somente os
protétipos que nao foram testados anteriormente
precisam ser examinados.

3.8 FEvitar fung¢ao raiz quadrada

Para calcular a distancia euclidiana entre dois ve-
tores uma funcao raiz quadrada é utilizada. No
entanto, quando somente as relagoes entre as dis-
tancias realmente importam, essa raiz nao precisa
ser calculada. Esta situagao é exatamente o caso
da busca pelo vencedor. Assim, no calculo de dis-
tancias entre dois vetores x e y € ", deve ser
utilizado o quadrado da distancia d(x,y)?.

3.4 Funcées vizinhangas

Kohonen (1997) define uma vizinhanga do tipo re-
tangular ou bolha, ou seja, dado um raio R(t) do
neurdnio vencedor no passo t, N;«(t) o conjunto de
neurénios tal que || ri=(t) —r;(t) ||< R(t), entdo
h(i*,i;t) = 1 para todos os neurdnios i € N;(t) e
h(i*,i;t) = 0 caso contrario.

Uma outra possivel funcao vizinhanca é a gaus-
siana truncada. Neste caso, sao calculadas as fun-
¢oOes gaussianas para todos os neur6nios, mas so-
mente os neurdnios que estiverem acima de um li-
miar sao atualizados.

A grande vantagem computacional na utilizacdo
dessas abordagens é que somente um pequeno nu-
mero de neurénios precisa ter seus pesos alterados
para um determinado padrao x, e além disso, nao
héa célculo de exponenciais, que sao computacio-
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nalmente mais custosas do que somas, subtragoes
e multiplicacoes.

4 Simulagoes e Resultados

Com o intuito de avaliar o uso da rede SOM para
reconhecimento de voz e criar um banco de dados
de palavras foi desenvolvida a aplicagao mostrada
na Figura 1.

Reconhecimento de Voz

Gerenciamento

|8

Sinal de voz

File: untitled Length: 175 Position: 0.0

Figura 1: Interface Grafica do Sistema de Recon-
hecimento de Voz.

O aplicativo foi desenvolvido em Java e banco de
dados MySQL. A aplicagdo possui quatro botdes:
Limpar, Resultado, Gravar e Atualizar Rede; um
campo de texto; dois checkboxes - Cadastrar e
Consultar, e um quadro para exibir o sinal de voz,
permitindo uma avaliagao qualitativa dos sinais
capturados.

A aplicacdo permite o reconhecimento de palavras
isoladas. Com o checkboz Cadastrar selecionado, a
voz gravada clicando-se no botdo Gravar é arma-
zenada no banco MySQL. Além disto, é necessario
que o usudrio escreva a palavra que sera cadastrada
no campo de texto, pois esta serd também arma-
zenada. Para testar a aplicagdo, o usudrio deve
selecionar a opgdo Consultar e Gravar sua elocu-
cao.

Na criacao do conjunto de dados foi capturada a
voz de 10 pessoas, pronunciando cada palavra 3
vezes, variando-se a distancia ao microfone. As pa-
lavras enunciadas foram: os digitos de 0 a 9, vezes,
dividido, limpar, voltar, resultado, mais, e menos.
Quanto ao pré-processamento, a aplicacdo desen-
volvida utiliza taxa de amostragem de 8 KHz, 8 bits
na quantizacao das amostras do sinal e pré-énfase.
No recorte das palavras foi utilizado o algoritmo de
Rabiner & Sambur (1975), com os limiares iguais
aA=42 B =32e C = 22. Além disto, 11 coe-
ficientes Cepstrais obtidos a partir de coeficientes
LPC (Deller et al. 2000), extraidos de cada quadro
de 20 ms com superposic¢ao de 25%, representaram
as caracteristicas ou atributos de cada elocugao. O



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

transdutor utilizado foi um microfone para compu-
tadores pessoais da marca XPC. Vale ressaltar que
as palavras foram pronunciadas sem qualquer tipo
de controle, ou seja, de forma espontanea, em sala
fechada, com ruido proveniente de condicionadores
de ar.

Para efeito comparativo, as redes SOM e TS-
SOM 1D foram comparadas com técnicas classicas
de reconhecimento de padroes, como a rede neu-
ral MLP (Multi-Layer Perceptron)(Bishop 1995),
Classificador do Vizinho Mais Préximo utilizando
K-Médias como quantizador vetorial (Rabiner &
Juang 1993), e DTW (Dynamic Time Warping)
(Sakoe & Chiba 1978).

A abordagem utilizada para os algoritmos TS-
SOM, SOM e K-Médias foi a de quantizacao ve-
torial encontrada em Rabiner & Juang (1993), em
que é associada uma rede para cada classe de elo-
cugao. Nos experimentos com o TS-SOM foi utili-
zado uma rede com 10 camadas, 2 filhos, resultado
em 256 protétipos. Nas redes SOM e K-Médias
utilizou-se 500 épocas de treinamento, e no TS-
SOM, 5000, uma vez que a forma do treinamento
¢é diferente. Todas as redes possuem 256 protdti-
pos. Estes valores foram escolhidos com base nos
testes realizados, os quais indicaram que redes com
menor nimero de protétipos possuiam uma menor
taxa de classificagao. Todas as redes tiveram seus
pesos iniciados aleatoriamente entre -1 e 1.

Com relagao as redes neurais com treinamento su-
pervisionado, tais como as redes MLP e SVM, fo-
ram realizados experimentos com diversas métodos
de normalizacao do sinal de voz, de forma que o ni-
mero de atributos por palavra fosse fixo, indepen-
dente do tamanho do sinal. Com a quantizagao
vetorial dos sinais obteve-se as melhores taxas de
acerto. Assim, para esta tarefa foi utilizado uma
rede TS-SOM com 5 camadas e 2 neur6nios filho,
resultando em 16 protétipos. Além disto, a rede
MLP utilizada possui 80 neuronios ocultos, e uma
Unica camada oculta.

A avaliagao dos classificadores foi realizada utili-
zando 80% dos dados para treinamento (oito locu-
tores) e 20% (dois locutores) para teste. Para cada
classificador foram coletadas as taxas de acerto Mé-
dia, Minima, Maxima, Desvio Padrao, tempo mé-
dio da etapa de treinamento e tempo médio na
classificagio de um padrao (elocugao), para um
conjunto de 10 simulagoes independentes. Os re-
sultados sao mostrados na Tabela 2.

Considerando a taxa de acerto média observa-se
que as metodologias baseadas na rede SOM obti-
veram os melhores resultados, com taxa de acerto
média por volta de 85%. O piores resultados médio
foram das rede K-Médias e MLP, embora o tempo
de classificagao de um padrao com a rede MLP seja
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mais de mil vezes mais réapida que o dos demais
algoritmos. Além disto, todos os algoritmos obti-
veram a mesma ordem no desvio padrao das taxas
de acerto.

Ainda observando a Tabela 2 nota-se que
os algoritmos  SOM(Atalho+Retangular) e
SOM(PDS+Retangular)  conseguiram  reduzir
o tempo de treinamento em cerca de 20%. Com
relagado ao tempo de teste, ji era esperado que nao
houvesse redugao com a busca com atalho, uma
vez que ela s6 é aplicada no treinamento. Assim, a
reducao significativa aconteceu com as abordagens
que utilizaram PDS, resultando em reducao de
aproximadamente 53% no tempo de classificacao
ou teste.

Analisando conjuntamente os diversos aspectos,
as redes SOM(PDS+Retangular), TS-SOM, TS-
SOM(PDS) sao as mais adequadas para a apli-
cacao embarcada quando comparadas com as de-
mais redes e algoritmos avaliados, pois obtiveram
as melhores taxas de acerto com o menor tempo
de treinamento ou teste. Caso a aplicagao exija
o treinamento online, ou seja, no préprio sistema
embarcado, a rede TS-SOM(PDS) possui vantagem
pois seu treinamento dura em média 5 s.

Visando validar o uso de redes neurais auto-
organizaveis em sistemas embarcados, foi desenvol-
vida uma calculadora acionada pela voz no smart-
phone N95 da Nokia. A interface da aplicagao é
mostrada na Figura 2.

o ©

(a) Tela de menu no emu-
lador da SUN Microsys-
tems.

(b) Aplicagdo no N95.

Figura 2: Calculadora acionada pela voz.

A aplicacao foi desenvolvida utilizando-se um fra-
mework Java chamado JME (Java Micro Edition),
criado para o suporte & aplicagoes embarcadas. A
captura de voz foi realizada através da API (Appli-
cation Programming Interface) Mobile Media API
(JSR-135). Em decorréncia do estudo realizado,
foi escolhida a rede TS-SOM para o reconheci-
mento das palavras. Com isto, a rede pode inclu-
sive ser treinada no dispositivo mével. Além disto,
foram utilizados 11 coeficientes cepstrais na extra-
¢ao de caracteristicas, e todo o pré-processamento
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Tabela 2: Desempenho dos classificadores.

’ | Média (%) | Méx. (%) [ Min. (%) [ Desvio (%) | Treino (ms) | Teste (ms) |

SOM( Cldssico) 86,66 91,35 82,71 5,37 1.537.159,04 8,556
SOM(PDS+ Retangular) 81,48 82,71 80,24 1,00 1.248.630,51 3,971
SOM(PDS+ Truncada) 84,56 88,88 81,48 3,10 1.446.252,01 4,158
SOM( Atalho+ Retangular) 85,18 87,65 81,48 3,02 1.240.714,55 8,462
TS-SOM 87,16 90,12 83,95 2,84 15.878,47 27,950
TS-SOM(PDS) 86,66 90,12 82,71 2,94 5.695,35 9,556
MLP 69,01 76,54 59,25 4,42 196.521,94 0,085
K-Médias 61,95 74,07 44,44 8,24 89.041,84 10,792

DTW 75,30 86,41 64,19 9,07 38.279,87 1.738,810

conforme os testes offline realizados anteriormente Agradecimentos

neste trabalho.

A aplicacdo possui um menu principal, em que se
pode observar as elocugoes ja cadastradas e cadas-
trar uma nova. Na utilizacao da calculadora, o
usudrio observa uma barra de progresso, correspon-
dendo ao tempo em que ele deve pronunciar uma
palavra. Ao final da barra de progresso, o conteiido
dito é processado e o digito ou operagao reconhe-
cida é mostrada no campo de texto da aplicagao.
Caso nada seja pronunciado, a barra inicia nova-
mente sua execugao. Para isto, foi utilizado um
limiar experimental com base na energia do sinal
capturado.

5 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma avaliagao das princi-
pais técnicas de reconhecimento de fala esponténea
independente do locutor. O trabalho se concentrou
na utilizagao de abordagens baseadas na rede auto-
organizavel de Kohonen e seu uso em sistemas em-
barcados, mais especificamente em um dispositivo
movel da Nokia.

A partir disso, foram desenvolvidas aplicagoes de
reconhecimento de voz. A primeira, offline, pos-
sibilitou a formacao de um conjunto de elocugoes,
e uma avaliacao estatistica de taxas de reconheci-
mento e tempo de processamento dos algoritmos.
Com isso, as redes baseadas no algoritmo auto-
organizavel de Kohonen apresentaram bons resul-
tados em comparagao com outros métodos cléssi-
cos. A segunda aplicagao consistiu do desenvolvi-
mento de uma calculadora acionada pela voz em
um dispositivo moével, buscando validar o estudo
apresentado neste trabalho. Além disso, fica noté-
ria a necessidade de técnicas para aceleragao da
rede SOM para sua utilizagao em dispositivos com
baixo poder de processamento.

A CAPES pelo apoio financeiro a este trabalho.
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