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RESUMO

O presente trabalho propde o desenvolvimento de um sistema para reconhecimento de voz
dependente do locutor e para palavras pronunciadas isoladamente. S3o apresentados topicos
sobre processamento digital de sinais, onde surgem as formas de representagado, transformacgao
e manipulagdo de sinais. Ainda, o trabalho demonstra e emprega o método de reconhecimento
Dynamic Time Warping. O programa desenvolvido utilizando DTW obteve um percentual de
acerto de 72%, para um total de 800 amostras, utilizando um banco de dados com dezesseis
palavras padrdes para as comparagdes. Neste trabalho, também sdo apresentados os conceitos
sobre a obtencdao dos coeficientes MFCC e os respectivos resultados. Os programas foram

desenvolvidos no Matlab®.

Palavras chave: Reconhecimento de voz; DTW; MFCC; Matlab.



ABSTRACT

The purpose of this paper is to develop a speaker-dependent and isolated words speech
recognition system. Particularly, this paper offers a study about some conceptions, such as
digital signal processing, from which emerge representation, transformation and signal
manipulation. Also, this paper shows an application of Dynamic Time Warping recognition
method. The software developed by using DTW, achieved 72% of correct recognition for 800
samples, using a data bank with 16 standard words. Finally, the Mel filters cepstrum
coefficients was calculated as a way of representing the speech signal. In this work Matlab

software was applied.

Key words: Voice Recognition; DTW; MFCC; Matlab.
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1 INTRODUCAO

A medida em que novas tecnologias sao desenvolvidas, as pessoas sao beneficiadas com
facilidades que outrora pertenciam a algum filme de ficgdo, mas que atualmente estdo
incorporados ao dia-a-dia. Dentre estas tecnologias pode-se citar o processamento digital de
sinais, cujas aplicagdes abrangem varios segmentos da engenharia, que vao desde aplicagdes

biomédicas complexas, até os corriqueiros telefones celulares.

O reconhecimento de voz, conseqiiéncia da possibilidade do processamento digital de
sinais, também tem se mostrado bastante usual atualmente, pois torna possivel a interacao
entre o ser humano e a maquina, através do acionamento via voz. As interfaces para
computadores acionadas via voz, sdo um topico que tem atraido e fascinado a comunidade
cientifica. Para muitos, a habilidade de conversar livremente com uma maquina representa o
ultimo desafio para a compreensdo dos processos de producdo e percep¢do envolvidos na
comunicagdo da linguagem humana. Acionamentos via voz, além de ser um topico

estimulante, estd se tornando rapidamente uma necessidade.



Reconhecer uma palavra pronunciada incorpora muitas tecnologias e aplicagdes
diferentes. Em alguns casos, o interesse nao reside no contetido da linguagem subjacente, mas
sim na identidade do orador ou da linguagem utilizada. O reconhecimento de voz pode
envolver a identificagdo de um orador especifico de uma dada populacdo conhecida ou
verificar a identidade de um utilizador, permitindo dessa forma acesso controlado a locais e

Servigos.

Os processos de reconhecimento de voz usam métodos para padronizar o reconhecimento,
correlagdes, medidas de distancia e quantizacao dos vetores. Ja os métodos para reconhecer
palavras isoladas usam Dynamic Time Warping para alinhar as palavras pronunciadas em

diferentes velocidades, modelos de Markov, entre outros.

O objetivo geral ¢ desenvolver um sistema para o reconhecimento de voz.
Especificamente, deseja-se reconhecer 16 palavras da lingua portuguesa, que incluem os
nameros de /zero/' a /nove/, as operacdes matematicas basicas, representadas pelas palavras

/mais/, /menos/, /vezes/ e /dividido/, a palavra /igual/, e por fim, a palavra /limpa/.

O sistema de reconhecimento de voz proposto serd dependente do locutor e servird apenas
para reconhecer palavras isoladas, descartando-se desta forma as falas continuas. Entende-se

como palavra isolada, a proniincia de uma unica palavra em um intervalo de tempo pré-

" Indicagdes entre “/” caracterizam palavras que se encontram no formato de som.
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definido. Sabendo-se que os sistemas de reconhecimento de voz independentes do locutor sdao
deveras mais complexos de implementar-se do que os sistemas dependentes do locutor, optou-
se pela simplicidade. Embora o termo “dependente do locutor” conduza a condigao na qual o
sistema reconhece apenas a voz do autor, ndo se considera um problema e/ou erro, se o
sistema em questao reconhecer também outro locutor, visto que a proposta do trabalho nao ¢

identificar o mesmo.

Serd utilizado o programa Matlab® e suas ferramentas, para o desenvolvimento do
sistema. Para a detec¢@o dos limites da palavra sera utilizado o método da medida de energia e

para o alinhamento e reconhecimento o método serd o Dynamic Time Warping.

O sistema de reconhecimento voz serd aplicado na implementagdo de uma
calculadora, na qual serd possivel realizar as quatro operagdes basicas (soma, subtragdo,

multiplicagdo e divisao), através de instru¢des verbais do locutor em questao.

O reconhecimento de voz apresenta inumeras vantagens, pois facilita a interagdo entre
homem e a maquina, sem a necessidade de acionamentos via contato fisico. Vantagem essa,
que pode ser empregada em sistemas para garantir o acesso de deficientes fisicos, por

exemplo.

O emprego do programa Matlab® como ferramenta no desenvolvimento do projeto,
valida-se, pois oferece inimeras fungdes matematicas, entre outros beneficios, que facilitam o

desenvolvimento do trabalho.
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Baseando-se na tradic¢ao e relativa simplicidade do método de reconhecimento Dynamic
Time Warping, este nao poderia ficar de fora deste estudo, visto que ¢ um dos métodos mais

antigos e pode ser aplicado ao reconhecimento de palavras isoladas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A vida baseia-se em grandezas fisicas e quimicas cujas informagdes sdo transportadas
através de sinais, que podem ser medidos, processados, analisados, e que dao origem a
decisoes. O som, a temperatura ¢ a luz sdo exemplos de grandezas fisicas, cujos sinais sao
utilizados no dia-a-dia. Os ouvidos convertem o som em sinais elétricos, que chegam ao
cérebro, e este ¢ capaz de analisar algumas das suas propriedades, tais como amplitude,
freqiiéncia e fase, determinar a direcdo em que se encontra a fonte de som, e reconhecé-lo,

como musica, fala ou o ruido.

O desenvolvimento que nos ultimos anos se verificaram na microeletronica, tornaram
possivel por efetivamente em uso o Processamento Digital de Sinal, que hoje ¢ essencial nas
telecomunicagdes, na instrumentacdo, na engenharia biomédica, entre tantos outros segmentos

da engenharia.

Como este trabalho trata de processamento do sinal de voz, serdo relembrados, de maneira

sucinta, alguns conceitos a serem aplicados, e que podem ser vistos nos topicos a seguir.
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2.1 CONCEITOS BASICOS

Periodo de Amostragem

O periodo de amostragem, nada mais ¢ do que o inverso da freqiiéncia utilizada para

amostrar o sinal desejado.

ITs=— (1)

onde fs[Hz|e Ts[s]sdo, respectivamente, a freqiiéncia e o periodo de amostragem.

Numero De Amostras

A equacdo (2) relaciona o numero de amostras do sinal com o periodo de amostragem, o

que resulta no tempo da aquisicao.

t=n-Ts ()

onde 7 é o nimero de amostras, Ts[s] o periodo de amostragem e #[s]o tempo total da

amostra.



14

Reducio da Amostragem

O termo em inglés downsampling significa diminuir a amostragem de um sinal e ¢ dado

pela Equagao (3).

y[n] = x[Mn] 3)

onde x ¢ o sinal original e y sera o sinal resultante M vezes menor que a original. Sendo M um

numero inteiro e positivo.

Teorema de Nyquist

Segundo IAZZETTA, a taxa de amostragem dever ser pelo menos duas vezes maior que a
freqiiéncia que se deseja registrar. Esse valor ¢ conhecido como freqiiéncia de Nyquist. Ao se
tentar reproduzir uma freqiiéncia maior do que a freqiiéncia de Nyquist ocorre um fendmeno
chamado alisiang, onde a freqiiéncia ¢ "espelhada" ou "rebatida" para uma regido mais grave

do espectro. A Equacao 4 demonstra a relagao de Nyquist:

Is >2fy (4)

onde fs[Hz] e fy [Hz] sdo, respectivamente, as freqiiéncia de amostragem e de Nyquist.
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A Figura 1 representa uma onda de 25.725 Hz (menor periodo) digitalizada com uma taxa
de amostragem de 44.100 Hz. Cada amostra ¢ representada pelos pontos brancos. A onda com

maior periodo ¢ a onda resultante do efeito aliasing.

Figura 1 - Efeito Aliasing. Fonte: lazzetta.

Nota-se que a forma de onda em azul na Figura 1, ndo representa a forma de onda
original, que ¢ a em amarelo. Esse resultado ¢ conseqiiéncia do ndo cumprimento do teorema

de Nyquist.

Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier ¢ extremamente 1til para analise de dados, pois representa um

sinal qualquer através de componentes senusoidais em diferentes freqiiéncias.

Para dados amostrados, a analise de Fourier é realizada usando-se a Transformada

Discreta de Fourier (DFT — Discrete Fourier Transform), conforme a equacao a seguir:

X(k)= ﬁ:x(n) S THED (5)

n=1

onde x(n) ¢ o sinal digital e w, =e ™",
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Pré-énfase

Conforme BECHETTI, as caracteristicas do trato vocal definem o fonema pronunciado.
Tais caracteristicas sdo evidenciadas no dominio da freqiiéncia pela locagdo dos formants, isto
¢, os picos ressonantes do trato vocal onde hd uma grande concentracdo de energia. Apesar de
possuir informagdo relevante, as altas freqliéncias possuem amplitudes menores, se
comparadas as amplitudes das baixas freqiiéncias. A pré-€nfase das freqiiéncias altas torna as
amplitudes mais homogéneas, ja que existem informagdes importantes tanto nas freqiiéncias
baixas como nas altas. A implementacdo da pré-énfase pode ser realizada através de um filtro

digital de primeira ordem, conforme a seguinte equac¢ao no dominio do tempo:

y(n)=x(n)-a-x(n-1) (6)

onde y(n) ¢ a resposta do filtros, x(n) o sinal de entrada e a ¢ o parametro responsavel pela

pré-énfase.

Segundo BECCHETTI, fazendo a =0,95, havera um aumento de mais de 20dB para as

altas freqiiéncias.

Janelamento

Nas aplicacdes praticas de processamento de sinais, € necessario trabalhar em termos de
frames do sinal, ou seja, segmentar o sinal. Nesse caso € necessario selecionar uma porcao de

sinal que possa ser razoavelmente assumida como estacionaria. Formalmente, defini-se um
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frame de voz como sendo o produto de uma janela discreta w(n) com a seqiiéncia de voz

discreta (pré-enfatizada) y(n), conforme a equagao (7) a seguir:

x,(n)= y(n)- w(n) (7)

onde x,(n)¢ sinal janelado resultante nos frame t.

A escolha da janela ¢ importante, pois determina a qualidade dos sinais. Tem-se diversas
janelas, tais como as janelas de Bartlett (triangular), retangular, Blackman, Hamming,

Hanning, entre outras.

Fungoes de Janelamentos para 1024 pantos

- Blackman
—— Hamming
——— Bartlett

L i PR N Hanning

07F
06

[

03f Y /

L

01F S

L L L 1 1 L L Sy,
[t} 100 200 300 400 500 500 700 800 900 1000

Figura 2 - Janelas Blackman, Hamming, Bartlett e Hanning para 1024 pontos.

A Figura 2 exibe o formato de quatro tipos janela de tamanho 1024. As expressdes que

definem essas janelas estdo descritas a seguir:



18

e Janela de Blackman:
W stackman (k +1)=0,42-0,5-cos(27 -%) +0,08-cos(4rx -%), k=0,..,n-1 (8)

e Janela de Hamming:

wHam min g

(k+1)=0,54—0,46-cos(27z-L1), k=0,...,n—-1 9)
"

e Janela de Bartlett:

) iki osksg—l
WBarlett k+1 = n__ _ (10)
t 2=k=D) m g
n—1 2
e Janela de Hanning:
k
wHa,mmg(k+l)=0,5-[l—cos(27z-—l))} k=0,..,n-1 (11)
n—

onde, n ¢ um numero inteiro ¢ define o tamanho da janela para as Equacdes (8), (9), (10) e

(11).

Aplicando-se uma funcdo de janelamento ao sinal que se deseja segmentar, ¢ evitada a
introducdo de ruidos em freqiiéncia, devido a segmentagdo. Este fendmeno ¢ denominado de

leakage.
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2.2 ANALISE DA VOZ

Todos os sons produzidos durante a gera¢do da voz, sdo provenientes do aparelho fonador
(Figura 3), que ¢é responsavel pela geragdo, articulacdo e radiacdo do som para o ambiente
externo. Cada individuo possui caracteristicas singulares, que sdo responsaveis por algumas
restri¢gdes no reconhecimento de voz, tais como freqiiéncia do sinal, amplitude e velocidade na

pronuncia.

Cavidade Nasal
Palato duro (céu da boca)

Véu palatino ou Palato mole

Maxilares {dentes)

Cavidade Bucal

Labios Faringe

Glote (cordas vocais)

Lingua \Laringe

Traquéia

Figura 3 - Aparelho fonador. Fonte: Costa e Costa, 2005.

Partindo-se destas caracteristicas singulares, torna-se necessario buscar formas para
representar digitalmente os sinais de voz. Para tanto, sd3o propostos métodos para essa
representacdo, tais como a medida de energia, a medida de cruzamento por zero (zero-
crossing), a andlise espectral, a codificacdo linear preditiva (LPC), dynamic time warping
(DTW), modelos de Markov, entre outros. A seguir podem ser observados os métodos que

serdo empregados no trabalho.
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2.2.1 Medidas de Energia

Existem muitos métodos para representagdo digital de um sinal de voz. Estes métodos se
propdem a representar o sinal da melhor maneira possivel, de forma que seja viavel
reconstruir o sinal original. Para reconhecimento de voz ndo ha necessidade de reconstruir o
sinal, mas sim de representa-lo de maneira que se possa através dos parametros resultantes

identificar o sinal.

O sinal de voz pode ser representado através de sua energia E [n], conforme a seguinte

equacao:

N-1 2

E[n]= 3 [wlm] xln—m]] (12)

onde w[m] ¢ a janela aplicada ao sinal x[n], e N é o nimero de amostras da janela.

De acordo com LUFT, a escolha de N deve ser adequada, pois se o0 mesmo for muito
pequeno, £ [n] apresentard muitas flutuagdes, do contrario, se N for muito grande, E [n] terd
variagdes imperceptiveis. Em ambas situagdes, E [n] ndo representard de forma adequada o

sinal. A fim de representar o sinal de voz da melhor maneira, costuma-se usar janelas com

periodos na ordem de 10ms a 20ms.

O célculo de E [n] da énfase aos sinais de maior amplitude, e pode ser usado para separar

sons vozeados dos ndo-vozeados, como também para encontrar os limites da palavra. Em se
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tratando de encontrar os limites da palavra, escolhe-se um limiar de energia para o qual o sinal
serd considerado siléncio e, por meio de comparacdes seleciona-se somente o sinal de voz.

Para exemplificar, a Figura 4 demonstra o grafico da palavra /sete/ (a), assim como o grafico

da Energia (b).
[ak]
=:
5
[
E L
(@)
Amostras
i
=
=
i=
o
o
=
(b)
Amostras

Figura 4 - (a) Grafico da palavra /sete/ (b) Grafico da Energia

Cabe ressaltar que a medida de energia sozinha, ndo se presta ao reconhecimento
automatico de voz, visto que o parametro resultante ¢ desprovido de informagdes consistentes,

pois ¢ suscetivel ao locutor e ao ambiente. Porém, se a medida de energia for utilizada em

conjunto com outros parametros, podera ser util.
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2.2.2 Dynamic Time Warping

DTW ¢ um dos mais antigos e importantes algoritmos para o reconhecimento de voz.
Uma das maneiras mais simples de reconhecer uma palavra isolada ¢ compara-la a um padrao
e determinar qual ¢ a melhor combinagdo. Isso ¢ complicado por iniimeros fatores. Primeiro
porque palavras diferentes t€ém duracdes diferentes, o que pode ser eliminado normalizando-se
a palavra padrao e a desconhecida para que tenham a mesma duragdo. Porém existe outro
problema, a velocidade da pronuncia pode ndao ser a mesma, o que resultaria em uma nao
linearidade entre o padrdo e a palavra a ser reconhecida. DTW ¢ um método eficiente para

encontrar o melhor alinhamento desta ndo linearidade.

DTW ¢ um exemplo geral de uma classe de algoritmos conhecida como “Dynamic
Programming” — Programacdo Dinamica. Essa complexidade em relagdo ao tempo e espago ¢é
meramente linear na duragdo da palavra amostrada e no tamanho do vocabulario. O algoritmo
faz uma simples passagem através da matriz dos valores dos frames, enquanto calcula
localmente, melhorando assim os segmentos do alinhamento global. Sendo D(x, y) a distancia

Euclidiana entre o frame x da palavra amostrada, y a referéncia e C(x,y) o resultado

cumulativo do melhor alinhamento, tem-se:

C(x,y)=min(C(x~1,y), C(x -1,y 1), C(x,y —1))+ D(x,y) (13)

O alinhamento resultante pode ser visualizado como a menor distancia Euclidiana, através

do tracado sinuoso da matriz (Figura 5), comegando em (0,0) e terminado no ponto final (x,y).
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Mantendo a tendéncia dos pontos anteriores, o alinhamento completo pode ser recuperado
tracando-se para tras, partindo-se do ponto (x,y). O melhor alinhamento ¢ calculado para cada

palavra referéncia e, o menor valor acumulado ¢ considerado a palavra que mais se aproxima

a palavra padrao.

Alinhamento
Global

"7

(b)

Melhor alinhamento
entre as amostras

Palavra Referéncia

@

Palavra Desconhecida

Figura 5 - DTW (a) alinhamento entre as amostras (b) alinhamento local. Fonte: Tebelskis.

Existe uma variagdo particularmente importante do DTW, que ¢ uma extensdo do
reconhecimento de palavras isoladas para o reconhecimento de fala continua. Essa extensdo
denomina-se One Stage DTW algorithm, e foi citada aqui apenas para conhecimento, ja que

ndo ¢ do escopo do trabalho reconhecer falas continuas.
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2.2.3 Coeficientes MFCC

Uma das maneiras de se representar um sinal de voz ¢ através dos dados provenientes da
sua analise espectral. Tais dados revelam caracteristicas relacionadas com o formato do trato
vocal. Métodos como os do banco de filtros, Transformada de Fourier e predi¢do linear podem

ser empregados para tal finalidade.

O calculo dos MFCC envolve o uso de um banco de filtros espagados na escala Mel e o
calculo do logaritmo da energia na saida de cada filtro, seguido ainda, de uma Transformada

Discreta do cosseno, como demonstra a equagao a seguir:

(k) = flog10 X(k)- cos(n-(k —%j %J 1<n<N (14)

k=1

onde X (k) ¢ a energia da saida no k-ésimo filtro, M é o nimero de filtros e N € o nlimero de

coeficientes.

2.2.4 Bancos Mel Frequency

Sabendo-se que o sistema auditivo humano ndo esta distribuido linearmente ao longo das
freqiiéncias, a escala Mel define uma escala psicoacustica da sensibilidade do ouvido para
diversas freqiiéncias do espectro audivel. Um mel ¢ uma unidade de medida de freqiiéncia
percebida para uma determinada freqiiéncia de entrada. A equagdo 15 demonstra a relacio

entre a freqiiéncia recebida ( f;,. ) e a freqiiéncia percebida ( £, ,):
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In(1+ £,,./700)
In(1+1000/700)

Sones =1000 (15)

onde f,, ¢afreqiiéncia em Hertze f, , ¢ a freqiiéncia eu deseja-se encontrar na escala Mel.

Verifica-se que o desempenho de sistemas de reconhecimento de voz amplia-se com uso
da escala Mel, associada ao uso dos bancos de filtros com uma fungao triangular. Esta funcao

triangular encontra-se centrada na freqiiéncia principal e possui amplitude 1 neste ponto.

Segundo MAFRA os filtros tém suas freqiiéncias centrais espacadas linearmente de
100mel ou mais, cobrindo o espectro entre 200Hz e 7kHz, onde a maior quantidade de energia

S€ concentra.

Ja BECCHETTI sugere 24 filtros onde os 10 primeiros sdo linearmente espacados até a
freqiiéncia de 1kHz. Acima de 1kHz os 14 filtros restantes sdo distribuidos conforme a

aproximagao sugerida pela a equagdo a seguir:

Am :l’Z.Am—l (16)

onde A, ¢ abanda de freqiiéncias em Hertz e m o filtro que representa.

A Figura 6 demonstra um diagrama ilustrativo para um banco de filtros de tamanho M,

assim como as supostas faixas para as freqliéncias de saidas indicadas pelos graficos. O sinal
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de entrada, indicado por Y, ¢ resultado das etapas anteriores do processamento, que incluem a

pré-énfase do sinal, o seu janelamento e o calculo da DFT.

—>» Filtro1 |[— Saida1

Fitro2 |—— Saida2 A
Y —_—

Hz

» FitroM [— SaidaM ‘

Hz

Figura 6 - Diagrama Ilustrativo de um Banco de Filtros. Fonte: Becchetti e Ricotti.

2.2.5 Delta MFCC’s

O calculo do delta MFCC ou delta cepstrum, disponibiliza informagao temporal sobre a
variacao dos coeficientes MFCC, e ¢ resultado da variagcdo entre o coeficiente do segmento
(frame) atual e um, ou dois coeficientes precedentes ou conseqiientes. Este parametro ¢ til,

pois diferencas de energia sdo vistas entre diferentes fonemas.

Seja ow a distancia entre o segmento atual w e os segmentos precedente e subseqiiente
considerados para diferenciacdo. Entdo o delta MFCC da componente m no segmento w ¢

definido pela Equacdo 17 a seguir:

delta,,,, = MFCC,,,.s,,, —MFCC,_5,., (17)
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Para ow=1, w=1¢e¢ W =w, tém-se:

MFCC,,, — MFCC,,,
2

(18a)

delta,,, =

MFCC,,, ~MFCC,, ),
2

(18b)

deltay, , =

Sendo os deltas MFCC considerados como novos os coeficientes MFCC, serdo entdo

agregados a matriz dos coeficientes MFCC que terd seu tamanho dobrado, conforme indica a

Equacdo 19.

Gy, CZ,n
C C b1,1 bl,n
g=| ™ 17.n | (19)
D, : Dl,n
b32,1 b32,n
_Dlé,l D16,n_

A matriz da Equagdo 19 ¢ composta por 16 coeficientes Mel cepstrais indicados pela letra

C e por mais 16 deltas coeficientes D. Desta forma, a matriz final B possuird 32 coeficientes b

como pode ser visto.



3 METODOLOGIA APLICADA

3.1 DYNAMIC TIME WARPING

O conjunto do programa desenvolvido encontra-se divido em fungdes, a fim de facilitar
tanto a criacdo, como o entendimento geral. Cada uma das fungdes representa uma parte do

processo e encontram-se descritas neste capitulo.

Deteccao _| Identificagao .| Exibicdo dos
dos Limites das Palavras Resultados

Aquisicao

A

Computador,
placa de som,
mesa de som e
Microfone.

Figura 7 - Etapas para o Reconhecimento de Voz

A Figura 7 demonstra as principais etapas que o sistema percorre. Inicialmente tem-se a
aquisi¢do da voz, posteriormente a deteccdo dos limites da palavra pronunciada, para que
entdo o dado passe para o processo de identificag@o. Identificada a palavra, o sistema exibe o

resultado em uma janela.
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Apo6s desenvolver as funcdes necessarias para a aquisicao e detec¢do dos limites das
palavras, foram gravadas as palavras padrdoes para a comparacao. Tendo os padrdes
estabelecidos, foram realizados testes com a fungdo responsavel pelo reconhecimento,
finalizando assim o corpo principal do programa. Para fins de visualizagdo, ainda foi
desenvolvida mais uma funcdo que exibe as palavras na tela, assim como a resposta da

operacao realizada.

3.1.1 Aquisiciao de Dados

Esta funcdo ¢ bem simples, pois emprega somente a func¢ao wavrecord do Matlab.
Embora neste caso fosse possivel empregar a fun¢do diretamente no corpo do arquivo
principal, optou-se pela criagdo da funcdo para que a etapa referente a aquisicdo fosse

facilmente identificada por aqueles que desconhecem, tanto o Matlab como as suas fungoes.

Para utilizar a fungdo wavrecord, ¢ necessario que exista uma placa de som instalada no
computador, sendo o Matlab® gerard um erro. Além disso, alguns pardmetros devem ser
estabelecidos, tais como a freqliéncia de amostragem e o tempo de aquisi¢do. As

caracteristicas da fun¢o e seus parametros sao:

e Nome do arquivo: aquisicao_voz.m
e Nome da fun¢ao: [y, fs] = aquisicao voz
e Variaveis de entrada: ndo requer.
e Variaveis de saida: /[y, fs/
= y:vetor com os dados amostrados

= fs: freqiiéncia de amostragem
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e  Fungoes utilizadas:
" wavrecord(tfs, fs)
e  Valores estabelecidos:
= ¢t=2.5segundos.
*  f$=44100 Hz.

» 16 bits/amostra (valor padrdo)

Sabendo-se que a freqiiéncia de amostragem ¢ fs =44100Hz e que o valor da méxima
freqiiéncia da voz humana (ANEXO 2) ¢ f,, =10000Hz e, utilizando a equagdo (4), nota-se

que o teorema de Nyquist foi satisfeito, ja que 44100Hz ¢ maior que 2-10000Hz .

3.1.2 Detecciio dos limites da palavra

Como deseja-se processar somente os valores que tragam informagdes pertinentes, ¢
importante detectar os limites da palavra pronunciada, eliminado assim os valores

desnecessarios.

Para tanto, criou-se uma fun¢do que detecta os limites da palavra, utilizando o método da

medida de energia, conjuntamente a outras consideragdes.

A Figura 8 ilustra, a palavra /cinco/ normalizada, o grafico da energia e por fim, o grafico
da palavra limitada. Embora no grafico da palavra limitada exista o tragado além dos limites
encontrados, este serve apenas para que se possa visualizar as trés situagdes conjuntamente, ja

que o vetor retornado pela fungdo €, obrigatoriamente, menor do que o vetor original, o que
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ndo possibilitaria uma boa demonstragao dos limites no grafico. O vetor apds a detec¢ao dos
limites ¢ menor, pois dele foram retirados os “siléncios”, que ndo sdo valores que contenham

informacdes pertinentes.

w 051 _
3
s 0 -
=
RIS e
1 ] 1 ] ] 1
0 1 2 3 4 5 B
Armostras w10t
DB T T T T T
= 0B _
=
5 04r -
=
02r -
0 | 1 | 1
0 10 20 30 40 a0 B0
Amostras
1 T T T T T
o 05F -
E
£ 0
faa]
[1-]
= nsf .
1 ] 1 ] ] 1
0 1 2 3 4 5
Amostras % 104

Figura 8 - Grafico das Etapas da detec¢ao dos limites para a palavra cinco.

Ao observar o grafico da energia, pode-se imaginar duas formas para a detec¢do dos
limites, uma na qual avaliam-se os valores a partir do inicio do vetor até o fim e outra na qual

parte-se do valor maximo para as extremidades.

Desenvolveu-se a segunda opg¢ao, na qual encontra-se o valor méximo da energia e segue-

se comparando, a um valor padrdo, para a direita e depois para a esquerda, até que os limites
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sejam encontrados e indiquem os indices para o vetor resultante. Ao escolher este
procedimento foram levadas em conta duas vantagens, primeiro, ndo se empregaria tempo
comparando valores que posteriormente seriam excluidos e, segundo, seria possivel esquivar-
se de ruidos que possuissem amplitude suficiente para serem considerados, durante a

comparacao, limite da palavra.

Antes de iniciar qualquer comparagdo, foi preciso normalizar todos os dados. Isso ¢ feito
através da funcdo denominada normaliza, que normaliza os valores em relagdo ao maximo
valor absoluto do vetor e depois multiplica por 0,9, a fim de evitar uma adverténcia do

Matlab® em relagdo a amplitudes com valor 1,0.

Apo6s a normalizagdo, segue a implementacao da equagdo (12), na qual € preciso definir a
janela a ser aplicada. Estabelecendo-se, na equagao (2), n =1000 e, sabendo que a freqiiéncia

de amostragem ¢ 44100Hz e que o periodo ¢ obtido com (1), tem-se ¢ =22,67ms, que ¢ um

valor superior aos valores sugeridos na literatura, que ficam entre 10ms e 20ms.

Na Figura 9 observa-se o fluxograma da fun¢ao para deteccao dos limites, onde observa-se
as etapas principais. Havendo interesse nos detalhes construtivos, os mesmos podem ser

verificados no ANEXO 1.



Figura 9 - Fluxograma dos passos principais da fun¢do de deteccdo dos limites.

No fluxograma da Figura 9, inicialmente os dados de entrada (voz) sao normalizados para
que se possa entdo calcular a energia do sinal, através da qual encontram-se os limites para a

palavra, retornando assim, o vetor com a palavra limitada. O descritivo a seguir caracteriza a

Normaliza
o Vetor

]

Calcula a
Energia

|

Comparagao

Encontra o indice
e o Valor maximo
da Energia

|

Comparagao
para a Direita

E < 0,15% do
Valor Maximo

indice

Direita ++

funcdo e os parametros estabelecidos:

Nome do arquivo: retirazero.m

Variaveis de entrada:

para a Esquerda

E < 0,15% do
Valor Maximo

indice

Esquerda ++

Vetor Limitado

Vetor Original desde
o indice da Direita

até o indice da Esquerda

le—

Nome da fung¢do: [ysz, fs] = retirazero(y,fs)

y: vetor com os dados amostrados

fs: freqiiéncia de amostragem

Variaveis de saida: [y, fs/

ysz: vetor limitado

fs: freqliéncia de amostragem

Funcgoes utilizadas:
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»  [ynorm, fs] = normaliza(y,fs)

»  [valor, indice] = max(y)

" sum(y)

e  Valores estabelecidos: ndo requer.

3.1.3 Identificacao da Palavra

Para identificar a palavra pronunciada, foi utilizada a funcdo denominada numeros vs2,
este nome ¢ conseqii€éncia das comparagdes da entrada com as palavras que servem de padrao,
palavras estas que na verdade sdo, em sua maioria, numeros como ja mencionado

anteriormente.

O descritivo a seguir caracteriza a fung¢do e os pardmetros estabelecidos e, facilitara,

posteriormente, a compreensdo desta funcao.

e Nome do arquivo: numeros _vs2.m
e Nome da funcdo: [valorResultante, indice] = numeros vs2(d2,sr)
e Variaveis de entrada:
= d2:vetor com o dado (palavra) a ser reconhecida
= gr: freqiiéncia de amostragem
e Variaveis de saida: /valorResultante, indice]

* valorResultante: vetor com os valores de todas as comparacoes
realizadas entre as palavras padrdes e a palavra a ser
reconhecida.

* indice: retorna o indice da palavra padrao que foi reconhecida
como sendo igual a palavra de entrada.

e  Fungoes utilizadas:

» B =specgram(4, NFFT, Fs, Window, Numoverlap)



35

» [y, f§] = wavread(arquivo)
* M =simmx(4,B)

" [p.q C] =dpM)

= [Y, 1] = min(y)

"  abs(x)

e  Valores estabelecidos:
» NFFT =256, que ¢ o padrdo da funcao.
= Window = Hanning de tamanho 256, que ¢ o padrao da fungao.
* Numoverlap = omitido; desta forma o Matlab usa o valor padrdo

que ¢ metade do valor da janela.

A seguir serdo fornecidas algumas informagdes sobre o funcionamento das fungdes

specgram, simmx € dp.

Funcido SPECGRAM

A funcao specgram € proveniente do grupo de fungdes de processamento digital de sinais
do Matlab® e retorna um vetor com a Transformada Rapida de Fourier (STFT), ou mostra
esta informagdo na forma de um espectrograma. Maiores informagdes sobre o emprego desta

fungdo, podem ser encontradas na ajuda do Matlab®.

A Figura 10 demonstra, através de um exemplo, o espectrograma gerado pela funcao

specgram para a palavra nove ja com seus limites detectados.
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Figura 10 - Exemplo de um Espectrograma para a palavra /nove/

O programa utiliza a matriz resultante da fun¢do specgram para comparar os valores da
palavra amostrada com os valores padrdes. Isso ¢ realizado através das fungdes simmx e dp,

descritas a seguir.

Fung¢ao SiMMX

Calcula a matriz SIM entre os espectrogramas das duas matrizes de entrada, a fim de
caracterizd-las. Retorna uma matriz que serd comparada na fungdo dp. Nessa fungdo, as
palavras entram no formato dos valores absolutos do espectrograma. Tem-se entdo, o
espectrograma da palavra padrio e o espectrograma da palavra de entrada que sdo

multiplicados entre si, a0 mesmo tempo em que tem seus valores normalizados.
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A matriz resultante tem seu tamanho definido pelo nimero de colunas da matriz padrao
(MP) e numero de colunas da matriz que esta sendo comparada (MC). Desta forma, a matriz

resultante tem tamanho igual a (colunasMP x colunasMC), e ¢ utilizada na fun¢ao dp.

Funcio DP

Esta fun¢ao aplica diretamente os conceitos do método Dynamic Time Warping, conforme
a equagao (13). Retorna um valor cuja grandeza servira para identificar a palavra pronunciada.
Com os dados provenientes da funcao simmx, sdo calculados os alinhamentos locais, cujo
resultado ¢ a minima distancia entre os valores comparados. Estes valores sdo somados, o
valor resultante ¢ o alinhamento global, que ¢ tdo menor quanto menor a diferenca entre os

dados comparados. Veja a ilustracdo na Figura 11.

Tempo (s)
Tempo (s)

|
Q|U|JA|T|R|O

|
Q|U|JA|T|R|O

QUlA|a|T|R|O QI|U|A|T|R|O

Tempo (s) Tempo (=)

Figura 11 — Alinhamento: (a) palavras diferentes (b) palavras iguais. Fonte: Harris.
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O alinhamento da Figura 11 (a) sugere que a palavra de entrada QUAaTRO ¢ uma
amostra com ruido o que seria notado pela inser¢ao da letra a. Deve-se notar que a menor
distancia local entre a letra a e outra letra, ¢ quando ela é comparada com a letra 4 da palavra

padrao.

Ja a Figura 11 (b) demonstra o alinhamento exato de duas amostras supostamente
idénticas. Ao observar (a) e (b) conjuntamente, na Figura 11, constata-se que o alinhamento
global resultante para a letra (b) serd, logicamente, menor do que para a letra (a), visto que em

(b) as palavras sdo iguais.

3.1.4 Interface Grafica e Resultado

Com o objetivo de facilitar a visualizacdo da resposta ao reconhecimento da palavra
pronunciada, foram criadas as fungdes avisol e grafico. A Figura 12 demonstra a janela criada

por esta funcao, as palavras pronunciadas, bem como o resultado da operagao solicitada.

Y

OCSTIEEE——— st
CREE bk A e |

79*48=

Irdc i or=ernimy
Figura 12 - Tela dos Resultados

Fung¢ao Avisol
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Serve para que o usudrio, ao clicar com o botao esquerdo do mouse sobre a janela que ¢
aberta, inicie ou prossiga no processo de aquisi¢do. Utiliza a funcdo /x,y,button] = ginput(...),

que retorna as coordenadas (x,y) € qual o botdo (button) do mouse foi pressionado.

Funcdo GRAFICO

O proposito desta fungdo €, através do indice que indica as palavras padrdes, exibir o
caractere correspondente na janela corrente e fornecer o caractere correspondente para a

fungdo que calcula o resultado da operacao solicitada. Caracteriza¢do da funcao:

e Nome do arquivo: grafico.m
e Nome da funcdo: [variavel] =grafico(indice, a)
e Variaveis de entrada:
= indice: aponta o caractere da palavra que foi reconhecida.
= q:indice que serve para posicionar os caracteres na tela.
e Variaveis de saida: /variavel]

= variavel: retorna o caractere correspondente a palavra.

Fungoes utilizadas:
= text(x, y, ‘string’, 'PropertyName', PropertyValue...)

Valores estabelecidos:

= (X, y): mudam conforme o posicionamento na tela.
= string: € a variavel que se deseja imprimir na tela.
= 'PropertyName', PropertyValue: ('FontSize', 58, 'color', 'B')

tamanho da letra igual a 58 e cor azul.

Fun¢ao RESULTADO
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Essa fungdo ¢ encarregada de calcular o valor da operacao requerida pelo o usuario. Para
tanto, requer que seja informado a operagdo selecionada (indiceOp), bem como os valores (X)
com os quais se realizara esta operacao. A resposta ¢ exibida na janela, ja aberta pelas etapas

anteriores do programa. A seguir o descritivo da func¢ao resultado.

e Nome do arquivo: resultado.m
e Nome da fungdo: resultado(indiceOp, x)
e Variaveis de entrada:
* indiceOp: indica a operacdo matematica selecionada.

= x: vetor com os dois valores, para a realizagao da operagao.

e Variaveis de saida: ndo possui.

Fungoes utilizadas:
= text(x, y, ‘string’, 'PropertyName', PropertyValue...)

Valores estabelecidos:

= (x,y):x=0ey=0,35, pois o posicionamento ¢ fixo.
= String: ¢ o resultado da operacao.
= 'PropertyName', PropertyValue: ('FontSize', 58, 'color', 'y')

tamanho da letra igual a 58 e cor amarela.

3.1.5 Funcao PRINCIPAL

A funcdo principal é assim denominada, porque engloba todas as outras fungdes, que

compdem o projeto. Segue entdo, o descritivo da fungao:

e Nome do arquivo: principal.m

e Nome da funcao: principal

= Variaveis de entrada: ndo requer.
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e Variaveis de saida: ndo possui.

e  Fungodes utilizadas:

avisol

[v.fs] = aquisicao voz

[ysz.fs] = retirazero(y,fs)

[valorResultante, indice] = numeros_vs2(ysz,fs)
variavel(a) = grafico(indice,a)

strcat(sl, s2)

numeric(k)

resultado(indiceOp, x)

e  Valores estabelecidos: ndo requer.

No descritivo anterior, as fungdes strcat € numeric, serdo brevemente explanadas a seguir.

Para exibir, por exemplo, o niimero ‘1’ na tela, manda-se exibir o proprio caractere. Ja a

opera¢do matemadtica ndo pode ser feita simplesmente utilizando-se o caractere diretamente.

Entdo, para converter de caractere para nimero, usa-se a fun¢ao numeric.

O programa realiza o reconhecimento de cada palavra individualmente, logo, o niumero

258’ ¢ de fato a pronuncia dos numeros 2, 5 e 8, separadamente. Através da fungdo strcamp ¢é

possivel concatenar estes caracteres, transforma-los no numero que representam e enfim,

realizar a operacao matematica desejada.

Através do fluxograma da Figura 13 ¢ possivel verificar as principais etapas da fungdo

principal.



42

Inicio

indice=0;
a=1;i=1;

l

Abre/mantém
ajanela

Iniciar/
continuar?

i=i+1;
Aquisicao a=at1;

l

Detecgéo dos

Limites Identifica
l Operacao
Matematica
Exibe

Palavra

N

Ea
palavra
igual?

4

Calcula e Exibe

a=at+l; o Resultado
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Figura 13 - Fluxograma da fungdo principal.m.

A funcao principal (Figura 13) inicialmente abre uma janela, na qual o usudrio devera
clicar com o botdo esquerdo do mouse para iniciar a aquisi¢ao da primeira palavra. Apos a
aquisicdo seguem, a detec¢do dos limites da palavra, a realizacdo do reconhecimento e, por
fim, exibicdo da palavra reconhecida na tela. Em seguida, o programa verificar se a palavra ¢
um numero, se essa opcao for verdadeira, ¢ perguntado se ¢ o primeiro nimero; se nao for, ele

concatena os niumeros ja pronunciados e segue para a proxima aquisi¢ao.
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Se a palavra pronunciada nao for um numero, mas sim uma das operagdes, 0 programa
identificara essa operagdo e seguira para a proxima aquisi¢do. Para iniciar a gravacao de cada
palavra pronunciada, deve-se clicar com o botao direito do mouse sobre a tela, isso serve para

que o usuario tenha condigdes de se preparar para pronunciar a proxima palavra.

Por fim, quando a palavra ‘igual’ for identificada, o sistema calculara a resposta e exibira,
na mesma tela onde ja estdo as instrugdes (palavras) anteriormente identificadas, o resultado
da operagdo solicitada. Se por ventura for solicitada a palavra igual em um momento
improprio, entdo sera exibido um erro na tela e o usuario devera fechar a janela, e chamar a

fun¢do na janela de comandos do Matlab® para inicid-la novamente.

3.1.6 Palavras Padroes

Foram gerados dezesseis padrdes (Tabela 1) para as comparacdes, sendo dez deles os
nimeros de /zero/ até /nove/, as palavras /mais/, /menos/, /vezes/, /dividido/ e /limpa/.
Utilizou-se o Matlab® para a aquisi¢cdo e o programa desenvolvido para detectar os limites.
Apds a detecgdo dos limites, essas amostras foram armazenadas no diretério work do
Matlab® e possuem o seguinte padrdo para seus nomes: ‘nomedoarquivo nsz.wav’, onde o
nsz significa normalizado sem zero. A mesa de som estava regulada com um ganho (gain) em

+4dB e o nivel (level) na posigao 2.



Palavra Nome do arquivo Nome do arquivo para a
Pronunciada gerado Palavra Padrio
Zero ZERO.wav Zero_nsz.wav
Um UM.wav um_nsz.wav
Dois DOIS.wav dois_nsz.wav
Trés TRES.wav trés_nsz.wav
Quatro QUATRO.wav quatro_nsz.wav
Cinco CINCO.wav cinco_nsz.wav
Seis SEIS.wav seis_nsz.wav
Sete SETE.wav sete_nsz.wav
Oito OITO.wav oito_nsz.wav
Nove NOVE.wav nove nsz.wav
Mais MAIS.wav mais_nsz.wav
Menos MENOS.wav menos_nsz.wav
Vezes VEZES.wav vezes nsz.wav
Dividido DIVIDIDO.wav dividido_nsz.wav
Igual IGUAL.wav igual nsz.wav
Limpa LIMPA.wav limpa_nsz.wav

Tabela 1 - Descritivo com os nomes dos arquivos das palavras padroes.
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Os seguintes equipamentos, cujas caracteristicas técnicas podem ser vistas no ANEXO 3,

foram utilizados para a aquisi¢do, definicdo de algumas constantes no programa e para a

realizacdo dos testes:

e Computador AMD Duron 846 MHz ¢ 480MB de RAM;

e Placa de som Audiotrack, modelo Mayal010 — High quality, 24-bit, 10in, 10out,
Audio/MIDI interface with breakout box;

e Mesa de som Behringer, modelo Eurorack UB1002 - Ultra Low-noise Design, 10-input, 2
Bus mic / Line Mixer;

e Microfone Behringer, modelo Single Diaphragm Studio - Condenser Microphone B-1.
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3.2 COEFICIENTES MEL CEPSTRAIS

Nesta segunda etapa do projeto sdo encontrados os coeficientes Mel cepstrais — MFCC,
assim como o delta cepstrum. A extracdo destes parametros, cujo resultado encontram-se em
forma de vetores, pode ser empregado em métodos de reconhecimento tais como Hidden

Markov Models (HMMs), Gaussian Mixture Models (GMM) ou quantizacio vetorial.

As fungdes para aquisicdo de dados, bem como a de detecg@o dos limites, sdo as mesmas
ja apresentadas neste trabalho. Coube, nesta fase do trabalho, o desenvolvimento das etapas
de pré-énfase, janelamento, modelagem dos bancos de filtros, extragdo dos MFCC e dos delta

cepstrum.

Sinal A Banco de .
de Voz — Pré-énfase H?_. DFT " Filtros Mel —1 Logaritmo — DCT — MFCC

Janelamento

Figura 14 - Diagrama de blocos das etapas para obten¢ao dos Coeficientes MFCC

A Figura 14 demonstra as etapas necessarias a obtengdo dos coeficientes Mel cepstrais.

Os topicos a seguir apresentam cada bloco separadamente.
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3.2.1 Pré-énfase

Como descrito em 2.1, esse bloco serve apenas para tornar as amplitudes mais
homogéneas. A func¢do criada denomina-se preEnfase.m e seu descritivo pode ser visto a

seguir:

e Nome do arquivo: preEnfase.m
e Nome da fun¢ao: [yPre] =preEnfase(sinal)
e Variaveis de entrada:

= sinal: sinal de voz amostrado
e Variaveis de saida: [yPre]

= yPre: vetor com o sinal de entrada depois do filtro

Fungdes utilizadas:
= y=filter(b,a,X)
e b =numerador;
e ¢ = denominador;

e X = sinal de entrada;

Valores estabelecidos:
= b =[1-0.95]; (0,95 coeficiente sugerido em 2.16)
"a=[1];

A funcao filter implementa um filtro, conforme os coeficientes estabelecidos nos vetores

a e b, e retorna em y o resultado do sinal de entrada X ja filtrado.

A Figura 15 demonstra o grafico para a palavra /zero/ e o grafico da mesma palavra apds a

pré-énfase, onde € possivel notar a homogeneizagao das amplitudes.
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Figura 15 - Palavra /zero/ e sua versdo apds a pré-énfase

3.2.2 Janelamento e DFT

O janelamento e o bloco que calcula a DFT sdo implementados conjuntamente e sao
obtidos através da funcao specgram do Matlab, fungao ja empregada na parte 1 deste trabalho.

O grafico gerado por esta fungdo pode ser visto, a seguir, na Figura 16.

Os dados que geram o espectrograma demonstrado na Figura 16, sdo resultado dos

seguintes parametros:

e Funcdo utilizada e os valores estabelecidos:
» B =specgram(4, NFFT, Fs, Window, Numoverlap)
» 4 =sinal de voz ap0s pré-énfase;
»  NFFT=2048;
» [ =freqiiéncia de amostragem (44100Hz);
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=  Window = hamming(1024);
Numoverlap =256 (25% de 1024).

¥ 10 Espectrograma da palavra /zerof depois da pre-enfase; janela Hamming(1024 pontos)

n

Fregiéncia (Hz)

045

Figura 16 - Espectrograma da palavra /zero/ apos pré-énfase

Note que no descritivo anterior o tamanho NFFT ¢ diferente do tamanho da janela. Isso
deve-se ao fato da fun¢do specgram retornar a matriz B com o numero de colunas igual a

NFFT/2. Como deseja-se uma matriz resultante com 1024 colunas, estabelece-se NFFT=2048.

As janelas Hamming ou Hanning sdo as comumente utilizadas em aplicagdes para o
reconhecimento automatico de voz. O tamanho normalmente empregadas nas janelas fica
entre 10ms e 30ms (BECCHETTI). A janela aplicada ¢ igual a 23,22ms, e ¢ resultante da
Equagdo 2: t=n-Ts, onde n=1024¢ Ts=1/44100Hz. O valor 1024 pode ser identificado
no parametro Window, estabelecido anteriormente, onde define-se uma janela Hamming de

tamanho 1024.
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3.2.3 Banco de Filtros Mel

A elaboragdo do banco de filtros envolve duas etapas, a primeira consiste em determinar
os valores das freqiiéncias centrais, assim como as freqiiéncias de corte inferior e superior, ja
que se trata de filtros passa-faixa. A segunda etapa ¢ a implementagdo do filtro em si e utiliza

os valores obtidos na primeira etapa.

Nesta primeira etapa utiliza-se os conceitos abordados em 2.2.4, desta forma, tem-se 10
filtros distribuidos igualmente, com as freqiiéncias centrais variando de 100 em 100mel e o os
14 filtros restantes seguindo a aproximacgdo dada pela Equagdo 16. Os valores desta

distribuicdo podem ser observados na Tabela 2:

delta Freqiiéncia Limite inferior | Limite superior

Central (Hz) (Hz) (Hz)

1 65 65 0 130

2 65 130 65 195

3 65 195 130 260

4 65 260 195 325

5 65 325 260 390

6 65 390 325 455

7 65 455 390 520

8 65 520 455 585

9 65 585 520 650

10 65 650 585 715

1 78 728 650 806

12 93,6 821,6 728 915,2

13 | 112,32 933,92 821,60 1046,24

14 | 134,78 1068,70 933,92 1203,49

15 | 161,74 1230,44 1068,70 1392,19

16 | 194,09 1424,53 1230,44 1618,62

17 | 232,91 1657,44 1424,53 1890,35

18 | 279,49 1936,93 1657,44 2216,42

19 | 335,39 2272,31 1936,93 2607,70

20 | 402,46 2674,78 2272,31 3077,24

21 | 482,96 3157,73 2674,78 3640,69

22 | 579,55 3737,28 3157,73 4316,83

23 | 695,46 4432,74 3737,28 5128,19

24 | 834,55 5267,28 4432,74 6101,83

Tabela 2 - Distribui¢do das freqiiéncias
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Nota-se na Tabela 2 a distribuicao linear até a linha (filtro) 10, onde a base do triangulo,

que ¢ a faixa de freqiliéncias, estd denominada como delta e vale 65Hz.

A Figura 17 exibe o grafico da distribuicdo das freqiiéncias, conforme a Tabela 2.
Embora apresente as freqiiéncias até o filtro 16, por uma questao de legibilidade do grafico, ¢
possivel verificar a linearidade da distribuigdo até a faixa referente ao filtro 10, bem como a

distribuicdo ndo linear dos graficos que seguem. Isto pode ser identificado pela largura

diferenciada da base dos tridngulos formados por cada filtro.

Distribuicao da Freqiiéncias

0
o}
@ ® \‘g) & ’b(ﬁa @ 659 6‘*’6 & 4® '\“’Q o q'\g s Qb‘g RSO IR SRR R R
freqliéncia (Hz)

Magnitude

Figura 17 - Grafico da Distribui¢do das Freqiiéncias

A segunda etapa ¢ a aplicagdo destes valores na implementagao dos filtros. No Matlab®
foram criadas duas fun¢des, uma primeira, denominada frequencias.m que calcula os valores
dados na Tabela 2 e uma segunda, que implementa o filtro triangular que ¢ denominada

filtro_triangular.m, cujo fluxograma pode ser visto a seguir.
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Figura 18 - Fluxograma: etapas principais filtro triangular.

Na Figura 18 ¢ possivel observar o fluxograma das etapas principais decorrentes da
implementagdo do banco de filtros. A fungdo base ¢ denominada filtro triangular.m e
emprega as fungoes frequencia.m e passa_baixa.m. A seguir € possivel ver um descritivo com

as caracteristicas da funcao:

e Nome do arquivo: filtro_triangular.m
e Nome da funcdo: [h]=filtro_triangular(fs, fcl, fc2)
e Variaveis de entrada:
= fs: freqiiéncia de amostragem
= fcl: freqliéncia de corte inferior;
= fc2 = freqii€ncia de corte superior.
e Variaveis de saida: /h]

= J: vetor com o filtro.



Fungoes utilizadas:

»  [freqCentral, limitesInferior, limitesSuperior] = frequencias
o freqCentral = freqiiéncia de central;
o [limitesInferior = freqiiéncia de corte - limite inferior;

e [imitesSuperior = freqiiéncia de corte - limite superior

»  hd=passa_baixa(wc,M)
e wc = freqii€ncia de corte normalizada;

e M = tamanho da janela;

Valores estabelecidos:

= M =1024;

Um exemplo da resposta do filtro implementado pode ser visto na Figura 19.

Magnitude Response in dB

Magnitude {dB)

el = 36THE
e2= 4316Hz

-180
0

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07 0.8 03 1
Mormalized Freguency (xx rad/sample)

Figura 19 - Exemplo da resposta para o filtro 22.
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Foram implementados 24 filtros, cujos valores das freqiiéncias sdo provenientes da fungdo

frequencia.m, que retorna um vetor com as freqiiéncias centrais e de corte. A Figura 19

demonstra a resposta do filtro nimero 22, cuja freqiiéncia central ¢ 3737Hz, e as freqiiéncias

de corte inferior e superior sdo, respectivamente, 3157Hz e 4316Hz. Estando o eixo das
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freqiiéncias normalizado em relagdo a e estando a unidade em radianos por amostra, pode-se
confirmar visualmente que, para freqiiéncia de corte inferior fcl = 3157Hz, a equivalente em

radianos ¢ aproximadamente igual a 0.14-7 (rad /amostra)e pode ser visualmente

identificada no grafico da Figura 19. A Equacao 20 define a freqiiéncia normalizada:

_2/. 7 [rad | amostra (20)
/5

w

normalizado

onde /¢ a freqiiéncia que deseja-se encontrar e fs a freqiiéncia de amostragem do sinal, ambas

em Hertz.

Seguem os calculos para os valores das freqiiéncias normalizadas anteriormente, e que

podem ser vistas na Figura 19:

* *
Wey = 2% jel - =0,14-7(rad / amostra), We, = 2% Je2 -7 20,20 7(rad | amostra) e
44100 44100
_2*fe

-1 =0,17 - 7(rad / amostra).

W, =
€ 44100

3.2.4 Coeficientes Mel Cepstrais

Este topico apresenta, por fim, a obten¢do dos coeficientes MFCC — Mel Frequency
Cepstrum Computation. Na Figura 14, podem ser vistos os blocos denominados Logaritmo e
DCT, ambos sao obtidos, respectivamente, pelas fun¢des logl0(a) e dct(b) disponiveis no

Matlab. O descritivo a seguir mostra a fungdo MelCoeficientes.m criada para gerar os MFCC
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coeficientes, ¢ que faz uso de todas as fungdes demonstradas nos topicos anteriores, bem

como as fungoes dct e logl0:

e Nome do arquivo: MelCoeficientes.m
e Nome da funcdo: [MFCC, delta C]=MelCoeficientes(sinal, fs)
e Variaveis de entrada:
= Sinal = sinal amostrado e limitado
= fs: freqiiéncia de amostragem
e Variaveis de saida: /[MFCC, delta C]
»  MFCC: matriz com os coeficientes Mel cepstrais

» delta C = matriz com os delta de 1* ordem dos MFCC

Fungdes utilizadas:
» B = specgram(a,nfft,fs,window,numoverlap),
v  [freqCentral, limitesInferior, limitesSuperior] =frequencias;
»  [h]=filtro triangular(fs,fcl,fc2);
*  a=loglOb);
" y=dctx),
A funcao logl0 ¢ responsavel apenas por calcular o logaritmo dos valores resultantes dos

blocos anteriores, como pode-se ver na Figura 14. A funcdo dct calcula a Discrete Cosine

Transform, as duas fungdes conjuntamente oferecem o resultado esperado na Equagao 14.

Conforme BECCHETTI o coeficiente de ordem zero, ou seja, o primeiro coeficiente, ¢
equivalente ao log do frame, por isso € normalmente descartado. Desta forma, adotou-se este

procedimento na obtencdo dos coeficientes, como segue.

O programa desenvolvido gera uma matriz (Equagao 21(a)) de 24 linhas pelo o nimero de

frames. As linhas sdo o numero de filtros, e os frames variam conforme o tamanho (tempo de
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duragdo) da palavra que estd sendo avaliada. Desta forma, para ignorar o(s) primeiro(s)

coeficientes, basta ignorar a primeira linha desta matriz.

A respeito do nimero de coeficientes a serem adotados, MAFRA sugere que se adote
entre 8 e 16 coeficientes. Partindo desse pressuposto, foram adotados 16 coeficientes, o que

resulta numa matriz de 16 linhas pelo numero de frames, mostrada Equagao 21(b).

C,, C. |1
. C 1 Cz n 2 Cz’l o Cz,n
Matriz = : ’ : filtros CoeficientesMFCC =| :
C24,l C24’n 24 C17,1 Cl7,n
FRAMES (b)
(a)

Equacdo 21 — (a) Matriz resultante  (b) Coeficientes MFCC

A Equacdo 21(b) mostra a matriz resultante para os coeficientes Mel, cujo grafico do
primeiro frame, da palavra /zero/, pode ser visto na Figura 20(d), assim como o grafico da

saida do banco de filtros (a), depois do logaritmo (b) e ap6s a Discrete Cosine Transform (c).
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Figura 20 - Graficos das saidas das etapas implementadas.

O grafico da Figura 20 (a) representa a saida dos 24 filtros para o frame 1 da palavra
/zero/. A Figura 20 (b) traz esses mesmos valores apos aplicar-se o logaritmo. Em (c) sdo
representados os valores resultantes da DCT. Por fim, em (c) tem-se os 16 coeficientes

MEFCC.

Como abordado 2.2.5, os deltas coeficientes MFCCs disponibilizam informagao temporal
sobre a variacdo dos MFCC coeficientes. Esse calculo faz parte da fungdo MelCoeficientes.m
e detalhes sobre a sua implementagdo, pode ser vistas no ANEXO 1. A Figura 21 demonstra

um exemplo para os Delta Coeficientes Cepstrais.
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Figura 21 - Delta Coeficientes Cepstrais

Na Figura 21 tem-se os delta coeficientes para a palavra /dividido/ nos frames 1, 12, 24 e

36, representados pelas letras (a), (b), (c) e (d) respectivamente.



4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 DYNAMIC TIME WARPING

Esta parte refere-se as etapas desenvolvidas e que encontram-se sob o mesmo titulo em

3.1, seguem entdo as constatacdes a respeito destes topicos.

A fungdo para deteccao dos limites foi a primeira a ser desenvolvida e mostrou-se eficaz
em seus resultados. Foram realizados alguns testes e ocorreram erros de deteccdo de limites

apenas para as palavras /oito/ e /quatro/ como € possivel constatar nos graficos do ANEXO 4.

Como o objetivo € reconhecer apenas um conjunto de 16 palavras, que ndo possuem
grande semelhanga entre si, o sistema de reconhecimento ndo ¢ afetado se, por exemplo, a
palavra /oito/ tiver como resultado da detec¢do dos limites somente a silaba /oi/. Por outro
lado, se a palavra /oi/ fizesse parte das palavras padrdes, entdo, sem duvida, haveria um

reconhecimento falho para a palavra /oito/.
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O emprego do DTW no reconhecimento apresentou bons resultados, mesmo que
inicialmente o tempo total da comparagao e reconhecimento de uma palavra tenha ficado em
aproximadamente 30 segundos, ndo aconteceram reconhecimentos errados. Para sanar a
questdo do tempo, foi necessario reduzir a amostragem dos sinais. Essa redugdo ndo
ocasionou problema algum para o reconhecimento e melhorou o tempo significativamente,

ficando em torno de 3 segundos.

Ao realizar o teste (Figura 22), desta vez com um microfone comum e com a placa som
onboard, verificou-se no sinal amostrado além de ruido, nivel DC. Isso afetou drasticamente o
programa, visto que o mesmo estava com os valores adequados ao conjunto de equipamentos
citados anteriormente. Para implementar o sistema usando a placa onboard e o microfone
comum, seria necessario tratar o sinal amostrado retirando tanto o nivel DC e o ruido, para

que entdo fosse possivel empregar o mesmo programa.

Na Figura 22 (a) observam-se graficos comparativos entre a palavra padrdo /cinco/, cuja
aquisicdo foi realizada com os equipamentos citados no item 3.1.6, e a palavra /cinco/,
resultado da aquisicdo com a placa onboard e microfone comum. Notam-se claramente as
diferencas, tanto na amplitude como no nivel DC. J4 a Figura 22 (b) demonstra somente a
palavra /cinco/ resultante da aquisicdo com a placa omnboard, neste grafico € possivel

identificar mais claramente os ruidos que ocorrem durante os siléncios.

Embora tenha sido identificados a ocorréncia de nivel DC e ruido na aquisi¢do com a
placa onboard e microfone comum, ndo foram implementadas solugdes para tais problemas.

Seria apropriado a realizagdo de mais testes com a placa onboard, para que desta forma os
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dados pudessem ser melhor analisados. Partindo-se desta analise seria possivel implementar
as etapas de tratamento deste sinal, para entdo emprega-lo no sistema de reconhecimento

desenvolvido.

0.1 T T T

=)
E

Palavra /CINCO/ usada como padrao

02k -

(a)

Amplitude

03k -

0.4 -

Palavra [CINCOf - Aquisi¢do com placa onboard e microfone comum
05k i

08 1 1 1 I
1 2 3 4 5 B 7

Amostras %10

Amplitude

Amostras

Figura 22 - (a) Comparativo entre duas palavras /cinco/ (b) Detalhe da palavra /cinco/
aquisi¢ao com placa onboard.
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4.1.1 Analise Estatistica

Em se tratando de um sistema de reconhecimento de palavras, faz-se importante verificar
o percentual de acertos, ou seja, a capacidade do sistema em cumprir a sua fungdo. Para tanto,
foram realizados dois testes, ambos empregando o programa desenvolvido em 3.1 deste
trabalho. No primeiro teste colheu-se 25 amostras para cada palavra, sendo que as palavras
foram pronunciada aleatoriamente. Ainda, cabe informar que incluem-se nesta gama de
amostras, algumas com ruido de fundo, diferente posicionamento em relacdo ao microfone,

velocidade e altura (nivel do som) diferenciadas.

Percentual de Acertos
para 25 amostras aleatérias o Zero

100 @Um

0O Dois

O Trés

| Quatro
@ Cinco
| Seis

O Sete
m Oito

@ Nove
0O Mais
o Menos
m Vezes
m Dividido
m Igual

| Limpa

90

80 -

70 A

50 -

Percentual (%)

30+

20

10 +—

Palavras

Figura 23 - Percentual de acertos para amostras aleatorias.

A Figura 23 revela as repostas percentuais obtidas para 25 amostras colhidas no mesmo
dia. E possivel identificar que para a palavra /seis/ houve 100% de acerto no reconhecimento,

por outro lado, a palavra /igual/ teve um percentual de acertos préximo a 40%.
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Ainda, foi realizado mais um levantamento de 25 amostras para cada palavra, no qual
pronunciou-se seqiiencialmente, de cinco em cinco, cada palavra. O resultado pode ser visto

na Figura 24.

Percentual de Acertos
para 25 amostras sequenciais da mesma palavra
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Figura 24 - Percentual de acertos para amostras seqiienciais.

Exceto pelas palavras /igual/ e /limpa/, o percentual de acertos mostrou-se maior em
relacdo aos valores da Figura 23. Isso ocorre, pois quando pronuncia-se qualquer palavra que
seja, repetidamente, a tendéncia ¢ que caracteristicas como a altura do som, entonagdo e

velocidade mantenha-se constante.

Em relagdo aos baixos percentuais de acertos, notou-se que singularidades nas palavras
usadas como padrdo, provocaram tais erros. Pode-se notar que a palavra /seis/, que teve 100%
de acerto nas duas amostragens, ndo possui muitas formas de ser pronunciada. Ja as palavras
/sete/ e /cinco/, entre outras, podem ter sua pronuncia alterada para /seti/ e /cincu/, o que

ocasionaria dificuldades para reconhecimento em relagdo ao padrao adotado. Desta forma
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constatou-se que seria mais apropriado aumentar-se o nimero de amostras padrdo, ao invés de

adotar apenas uma Unica palavra.

4.2 COEFICIENTES MEL CEPSTRAIS

Os bancos de filtros Mel Frequency englobam dois conceitos em sua implementacao, o
primeiro ¢ a distribui¢do das freqiiéncias na escala Mel e o segundo diz respeito a
implementag¢do do filtro propriamente dito. Apds a primeira implementacdo do banco de
filtros, os resultados mostraram-se bastante diferentes das respostas encontradas por MAFRA.
Desta forma foi necessario, gerar uma nova logica para a distribuicdo das freqiiéncias, além de

revisar e identificar os erros na logica implementada para os filtros.

Ao confrontar novamente os novos coeficientes obtidos com o programa reestruturado,
verificou-se certa semelhanga entre os resultados, se comparados aos resultados provenientes
de programas de outros autores. Diz-se certa semelhanca, pois cada autor adota parametros
diferenciados, seja na distribuicdo das freqiiéncias dos filtros, seja no tamanho da janela
utilizada. Na busca de validacao destes coeficientes, um comparativo entre 16 coeficientes
cepstrais para diferentes frames de uma mesma cossendide de S00Hz, podem ser observados

na Figura 25, a seguir.
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Coeficientes Mel Cepstrais - cossenoide de 500Hz - frame 1 Coeficientes Mel Cepstrais - cossenoide de 500Hz - frame 2
T T T T T T T T T T T

0 L L L L L L L 0 L L L L L L L

Coeficientes Coeficientes

Coeficientes Mel Cepstrais - cossenoide de 500Hz - frame 10 Coeficientes Mel Cepstrais - cossenoide de 500Hz - frame 17
T T T T T T T T T T T

Coeficientes Coeficientes

Figura 25 - Comparativo entre os coeficientes de uma cossendide de SO00Hz.

Nota-se, conforme ilustrado na Figura 25, que o primeiro frame possui coeficientes
diferentes dos frames 2, 10 e 17, isso ¢ decorréncia da pré-énfase, pois ao utilizar o sinal sem
esta etapa, todos os frames tiveram os mesmos coeficientes como pode ser visto na Figura 26.
Desta forma, a identificacdo desta cossenoide seria clara e corresponderia ao objetivo dos

coeficientes cepstrais que € representar um sinal qualquer.
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Coeficientes Mel Cepstrais - cossenoide de 500Hz - frame 1 - Sem pré-énfase Coeficientes Mel Cepstrais - cossenoide de 500Hz - frame 30 - Sem pré-énfase
14 T T T T T T T 1.4 T T T T T T T

Magnitude

Magnitude

Coeficientes Coeficientes

Figura 26 - Coeficientes da cossenoide de S00Hz sem a pré-énfase.

A Figura 26 demonstra os coeficientes cepstrais da mesma cossenoide utilizada para os
coeficientes da Figura 25. A diferenca esta na ndo utilizagdo da etapa de pré-énfase, ou seja,
os coeficientes sdo resultados do sinal original, a cossendide de 500Hz. Nota-se que os
coeficientes para o frame 1, assim como os do frame 30 sdo, como ja comentado
anteriormente, iguais. Isso significa que independe do frame, os coeficientes sdo 0s mesmos,

j& que resultam da mesma forma de onda.

4.3 CONSTATACOES E ALTERACOES

A medida em que o trabalho se desenvolveu observou-se que a facilidade de acesso do
usuario ndo estava sendo cumprida, ja& que era necessario utilizar o mouse para dar
continuidade a aquisi¢do da voz. Tal necessidade ¢ indicada pela decisdo “Iniciar/continuar?”
no fluxograma da Figura 13. Em relagdo a esta situagdo ¢ implementada uma nova fungao,

conforme demonstra o novo fluxograma, na Figura 27.



66

Inicio

Sensor
acionado?
S

indice=0;
a=1;i=1;

Abre/mantém
ajanela

Inicio da
aquisicéo
(beep)
i=i+1;
= a+1;

Fim da
aquisicéo
(sinal sonoro)

Detecgéo dos
Limites

Identifica
Operagéo
Matematica

N

Ea
palavra
igual?

S

Calcula e Exibe
o Resultado
ou Erro

Concatena as palavras,
transforma em nimero e
armazena( i)

Figura 27 — Nova fungao principal.

O fluxograma da Figura 27 traz duas alteracdes, uma diz respeito a necessidade do
usuario em clicar com o mouse, esta foi sanada retirando-se a solicitagdo de clique e
inserindo-se dois avisos sonoros que indicam o inicio e o fim da aquisi¢do. Ainda, a decisao
denominada “Sensor acionado?” foi adicionada, e serve para iniciar o programa frente a
detecg¢do de alguma presenca. A leitura deste suposto sensor € feita através do bit 0 da porta

paralela e ¢ realizada pela fungdo denominada sensor.m, que pode ser vista no ANEXO 1.



5 CONCLUSOES

Em LUFT observa-se o resultado do teste realizado para o programa implementado
utilizando DTW. O percentual de acertos encontrado por LUFT, foi de 96,3% em um
vocabulario de 47 palavras, para 188 amostras. Porém nao sdo informadas as condigdes da
aquisicdo das amostras, bem como a seqiiencialidade das amostras. Ainda, a capacidade de
reconhecimentos observada em outras publicacdes tem percentual de acertos em torno dos

90%.

Desta forma, ponderando sobre a taxa de acertos do programa desenvolvido neste
trabalho, verifica-se que a média de acertos ¢ de 70,2% para 400 amostras aleatdrias e de
74,5% para as amostras seqiienciais. Em ambos os casos foram colhidas 25 amostras para
cada uma das 16 palavras. Embora ndo seja um percentual de acertos tdo baixo, ¢ inferior aos
percentuais citados por outros autores. Ainda, analisando-se o reconhecimento de algumas
palavras em particular, principalmente as palavras /igual/ e /limpa/, conclui-se que o sistema
ainda ndo ¢ completamente apropriado, necessitando algumas adequagdes para ser

completamente confiavel.
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Uma alternativa para melhorar o percentual de acertos seria aumentar o banco de dados,
adicionado mais amostras para uma mesma palavra. Isso pode ser feito, armazenado-se as
palavras na forma de dados em arquivos de texto, ao invés de arquivos de som, como ¢ feito
atualmente. Pensando-se em facilitar o entendimento geral, inicialmente optou-se por
armazenar os dados como arquivos de som, pois possibilitariam de forma direta eventuais
alteragdes nestes padroes. Tal ocorréncia seria menos visivel se fosse necessario substituir os

padrdes em forma de dados armazenados em arquivos de texto.

Ainda, a fim de otimizar o programa, sugere-se a aquisicdo continua do conjunto de
comandos pronunciados, para entdo isolar as palavras e fazer o reconhecimento. Com isso a
aquisicao ficaria mais agradavel e rapida ao usudrio, que ndo precisaria aguardar o tempo da
aquisicdo de cada uma das palavras separadamente. Para tal implementacdo seria necessario

desenvolver um novo programa de detec¢ao dos limites da palavra.

Sobre os coeficientes MFCC observou-se que ao aplicar no banco de filtros desenvolvido
uma cossenoide de freqiiéncia conhecida, obteve-se para todos os frames deste sinal, os
mesmos coeficientes Mel cepstrais. Este resultado indica que o banco de filtros implementado
oferece respostas iguais para todos os frames, comprovando assim a sua funcionalidade e

validando os coeficientes obtidos.

Finalizando, o trabalho apresentou os resultados esperados, ja que os objetivos propostos

inicialmente foram todos atingidos.
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(1) Func¢ao aquisicao_voz.m

function [y,fs]=aquisicao_voz

%

% AQUISICAO VOZ

% [v,fs] = aquisicao_voz

%

% Este dado tera um intervalo de tempo igual a 2.5 segundos e frequencia de amostragem de
44100Hz;

%

% Retorna o vetor y referente ao som amostrado e a frequencia de amostragem fs

% Autor: Melissa Grahl

% 10/08/2005.

% VARIAVEIS ENVOLVIDAS:

%

% fs -> frequencia de amostragem em Hz (os valores padroes sao: 8000, 11025, 2250, e 44100 amostras por
segundo)

% tempo -> define o tempo total para leitura do som proviniente do microfone.

% N - > numero de bits que deve ser menor ou igual a 16

clear all % apaga as variaveis anteriores
fs=44100;
tempo=2.5; % tempo em segundos para captar o sinal

%N=16;

y = wavrecord(tempo*fs,fs); % faz a leitura do som
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(2) Funcao retirazero.m

function [ysz,fs]=retirazero(y,fs)

%

% RETIRAZERO

% [ysz,fs]=retirazero(y,fs)

%

% Programa para identificar e retirar os silencios da palavra
%

% -> Variaveis de Entrada:

% * sinal de voz na forma de um vetor y
% * {5 - frequencia de amostragem fs

%

% -> Variaveis de Saida:

% * ysz -> vetor do sinal resultante

% * {5 - frequencia de amostragem fs

% Autor: Melissa Grahl

%

% 19/08/2005.

Yotic

[tamanho, col]=size(y); % tamanho do vetor

[ynorm,fs]=normalizacao(y,fs);

E=(ynorm(1:1000:tamanho))."2; % t=n*T -> t=1000%(1/44100) -> t= 22.67ms => maior do que a janela
sugerida na tese

Somatorio(1:size(E,1))=0;

for i=2:1:size(E,1)-2

Somatorio(i)=sum(E(i-1:i+2));

end

Y%subplot(3,1,2);

Y%plot(Somatorio,'k")

%hold off

%subplot(3,1,1); plot(ynorm,'k")

% achando os limites

[ValorMax, posicaoMax]=max(Somatorio);

for i=posicaoMax:size(E,1) % limite da DIREITA

if Somatorio(i)<=ValorMax*0.0015 % 0,15% do valor maximo

LimiteDireita=(i-1)*1000+1;



break
end
end
for i=posicaoMax:-1:1 % limite da ESQUERDA
if Somatorio(i)<=ValorMax*0.015
LimiteEsquerda=(i-1)*1000+1;
break
end

end

ysz1(1:size(ynorm,1))=0;
yszl(LimiteEsquerda:LimiteDireita)=ynorm(LimiteEsquerda:LimiteDireita);

%subplot(3,1,3);plot(yszl,'m")
ysz=ynorm(LimiteEsquerda:LimiteDireita);
Y%toc

Y%wavplay(ysz,fs)
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(3) Fun¢ao nitmeros_vs2.m

function [valorResultante,indice]=numeros_vs2(d2,sr)

%

% Deve-se entrar com o vetor (d2) da palavra normalizada e sem os zeros e com a freq de amostragem (sr)
% Retorna o valor do alinhamento global e o indice equivalente a palavra pronunciada

%

indice=0;

d2a=d2(1:10:size(d2,1)); % Downsampling para tornar mais rapido
D2 = specgram(d2a,256,sr1,256); % espectro com os valores padroes do matlab

for palavras=1:1:16 % Compara com todos as palavras padroes

switch palavras

case 1
arquivo='cinco_nsz.wav';
case 2
arquivo='quatro_nsz.wav';
case 3
arquivo='seis_nsz.wav'
case 4
arquivo='tres_nsz.wav';
case 5
arquivo='sete_nsz.wav';
case 6
arquivo='dois_nsz.wav';
case 7
arquivo='oito_nsz.wav';
case 8
arquivo='um_nsz.wav';
case 9
arquivo='nove nsz.wav'
case 10
arquivo='zero_nsz.wav';
case 11
arquivo='mais_nsz.wav';
case 12
arquivo='menos_nsz.wav';
case 13
arquivo='vezes_nsz.wav';
case 14
arquivo='dividido_nsz.wav',
case 15
arquivo='igual nsz.wav';
case 16
arquivo="limpa_ nsz.wav';
end

% Le uma das palvaras padroes, indicada pela variavel 'arquivo'
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[d1,sr] = wavread(arquivo);
dla=d1(1:10:size(d1,1)); % Downsampling para tornar mais rapido
D1 = specgram(dla,256,sr,256); % espectro com os valores padroes do matlab

% Construct the 'local match' scores matrix as the cosine distance between the STFT magnitudes
% Calcula os alinhamentos locais entre os valores da STFT
SM = simmx(abs(D1),abs(D2)); % valor absoluto de um no. complexo e o seu modulo

% Use dynamic programming to find the lowest-cost path between the
% opposite corners of the cost matrix
% Note that we use 1-SM because dp will find the *lowest* total cost

[p,q,C] = dp(1-SM);

% a variavel 'valor Resultante' recebe o alinhamento global
% de cada palavra padrao testada
valorResultante(palavras)=C(size(C,1),size(C,2));

% Encontra o valor e o indice do menor alinhamento global,
% que e a palavra identificada como igual

[c,indice]=min(valorResultante);

end



(4) Funcao simmx.m

function M = simmx(A,B)
% M = simmx(A,B)

% calculate a sim matrix between specgram-like feature matrices A and B.

% size(M) = [size(A,2) size(B,2)]; A and B have same #rows.
% 2003-03-15 dpwe@ee.columbia.edu

EA = sqrt(sum(A."2));
EB = sqrt(sum(B."2));

Y%ncA = size(A,2);

%ncB = size(B,2);

%M = zeros(ncA, ncB);

%for i = l:ncA

% forj=1:ncB

% % normalized inner product i.e. cos(angle between vectors)
% M(1,j) = (AGD*BC))/(EAGD)*EB()));

% end

%end

% this is 10x faster
M = (A"*B)./(EA*EB);
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(5) Func¢ao dp.m

function [p,q,D] = dp(M)

% [p,q] = dp(M)

% Encontra o resultado do alinhamento global da matriz M,
% cujos valores sao proveniente da funcao simmx

[r,c] = size(M);

D = zeros(r+1, ct+1);
D(1,:) = NaN;

D(:,1) = NaN;
D(1,1)=0;

D(2:(r+1), 2:(ct+1)) = M;

fori=1:;
forj=l:c;
[dmax, tb] = min([D(, j), DG, j+1), D3i+1, j)]);
D(i+1,j+1) = D(i+1,j+1)+dmax;
end
end
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(6) Funcao avisol.m

function avisol

%

% AVISO1

% Funcao destinada a solicitar que o usuario
% selecione, ao clicar com o botao direito do
% mouse sobre a tela, o inicio da aquisicao
%

% 12/09/2005.

texto=text(0.7,0,'Iniciar/Continuar’, 'FontSize',14,'color','B');
axis off

but = 3;

while but == 3 % para prosseguir e preciso clicar sobre a tela com o botao
[x,y,but] = ginput(1);

end
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(7) Funcgao grafico.m

function [variavel]=grafico(indice, a)

%

% GRAFICO

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

[variavel]=grafico(indice, a)
Funcao para exibir na tela o caractere identificado;
Variaveis de entrada:
indice = aponta o numero identificado

a = serve para posicionar o caracter na tela

Variaveis de saida:
variavel = caractere correspondente ao indice

% 14/09/2005.

%clc
x=-0.1

>

fori=1:a
x=x+0.1;

end

%switch a
%case 1

% x=0;
%case 2

% x=0.1;
%case 3

% x=0.2;
%case 4

% x=0.3;
%case 5

% x=0.4;
%case 6

% x=0.5;
%case 7

% x=0.6;

%end

y=0.8;

switch indice

case 1

variavel='5";

case 2

variavel='4";

case 3

variavel='6";

case 4

variavel='3";
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case 5
variavel='7";
case 6
variavel="2";
case 7
variavel='8'";
case 8
variavel='1";
case 9
variavel='9";
case 10
variavel='0";
case 11
variavel="t";
case 12
variavel="-';
case 13
variavel="*";
case 14
variavel='"/";
case 15
variavel='=";
case 16
close all hidden
end
texto=text(x,y,variavel, 'FontSize',58,'color','B');
axis off
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(8) Funcao resultado.m

function resultado(indiceOp,x)

%

% RESULTADO

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

resultado(indiceOp,x)
Variaveis de entrada:
indiceOp = aponta para a operagao matematica

x = vetor com os dados para realizar a operagao

Esta funcao calcula o resultado de uma das operagoes matematicas basicas selecionadas,
anteriormente, pelo sistema de reconhecimento.

Retorna o resultado na janela ja aberta pelas etapas anteriores.

%
% 19/09/2005.

switch indiceOp

case 11
op=1;%+

case 12
op=2;%-

case 13
op=3;%*

case 14
op=4;%/

end

switch op

case 1
resposta=x(1)+x(2);

case 2
resposta=x(1)-x(2);

case 3
resposta=x(1)*x(2);

case 4
resposta=x(1)/x(2);

end

hold on

texto=text(0,0.35,sprintf('%d',resposta), 'FontSize',58,'color’,'y");

end



(9) Funcao principal.m

function principal

%
%
%
%
%

Fungao criada apenas para chamar o programa diretamente no prompt do Matlab

Versao 1

% 21/09/2005.

clear all
close all
clc

indice=0;

a=1;
1=1;

while indice~=15 % diferente de igual

avisol

[v,fs]=aquisicao_voz;% Fungao que lera um novo arquivo de som
beep % fim da deteccao

[ysz,fs]=retirazero(y,fs);

[valorResultante, indice]=numeros_vs2(ysz,fs);
variavel(a)=grafico(indice,a); % exibe na tela o num.

if indice<=11 % e um numero?

if a>=2 % se a for maior que 2 quer dizer que foram pronunciados 2 numeros

k=strcat(variavel(1),variavel(2));% concatena as duas palavras - numeros
x(i)=numeric(k); % trasforma de string para numero

end

else

[valorResultante, indiceOp]=numeros_vs2(ysz,fs);
variavel(a)=grafico(indiceOp,a); % identifica a operacao
i=i+1;

end

if a==

switch indiceOp

case 11
text(0,0.5,'ERRO!", 'FontSize',68,'color','g");
text(0,0.3,'Reinicie o Programa', 'FontSize',38,'color’,'m");
break

case 12

&3



text(0,0.5,'ERRO!", 'FontSize',68,'color','g");
text(0,0.3,'Reinicie o Programa', 'FontSize',38,'color','m");
break

case 13
text(0,0.5,'ERRO!", 'FontSize',68,'color','g");
text(0,0.3,'Reinicie o Programa', 'FontSize',38,'color’,'m");
break

case 14
text(0,0.5,'ERRO!", 'FontSize',68,'color','g");
text(0,0.3,'Reinicie o Programa', 'FontSize',38,'color’,'m");
break

end

end

a=a+tl;
end

resultado(indiceOp, x)
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(10) Funciao MelCoeficientes.m

function [C, delta_C]=MelCoeficientes(sinal, fs)

% MEL COEFICIENTES

% [C, delta_C]=MelCoeficientes(sinal)

%

% Funcao para o calculo dos coeficintes Mel Cepstrais e o Delta
%

% Entradas:

% sinal = Sinal de voz amostrado

% fs = frequencia de amostragem

% Saidas:

% C = matriz com 16 Coeficientes Mel Ceptrais

% delta_C = matriz dos deltas de primeira ordem dos MFCC coeficientes

% 11/11/2005

clear all
close all
clc

[v,fs]=wavread('zero_nsz.wav');

[yPre]=preEnfase(y);

dft=abs(specgram(yPre,2048,fs,hamming(1024),256));

figure

specgram(yPre,1024,fs,hamming(1024),256)

title('"Espectrograma da palavra /zero/ depois da pre-enfase; janela Hamming(1024 pontos)")

[linha, num_janelas]=size(dft);
[freqCentral, limitesInferior, limitesSuperior]=frequencias;

for filtro=1:24 % troca o filtro 1 ate 24
[h]=filtro_triangular(fs,limitesInferior(1,filtro),limitesSuperior(1,filtro));

for frame=1:num_janelas
Auxiliar(1:1024,frame)=dft(1:1024,frame).*h';% frame 1 x filtro
SaidaBancos(filtro,frame)=sum(Auxiliar(1:1024,frame));

end

end

% figure

% hold on

% plot(abs(SaidaBancos))

% title('Saidas do Banco de Filtros')
% xlabel('Filtros (1:24)")

% ylabel('Magnitude')

logaritmo=log10((abs(SaidaBancos)));
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% figure

% plot(logaritmo) % logaritmo (1:26, frame) se quise imprimir so um frame
% title('Logaritmo do Banco de Filtros')

% xlabel('Filtros (1:24)")

% ylabel('Magnitude')

%%%%%%%%%

DCT = dct(logaritmo);

% figure

% plot(abs(DCT))

% title('DCT - Discrete Cosine Transform - palavra /zero/")
% xlabel('Coeficientes')

% ylabel('Magnitude')

% interpolacao cepstral 16 coeficientes

% figure

% x=1:1:16;

% xx=1:0.1:16;

% y = interp1(x,abs(DCT(2:17,1)),xx,'spline");
% %subplot(2,1,1)

% plot(xx,y,'k")

% hold on

% plot([1:1:16],abs(DCT(2:17,1)), 'k.")

% title('Coeficientes Mel Cepstrais - palavra /zero/ - filtro 1')
% xlabel('Coeficientes')

% ylabel('Magnitude')

% figure
MFCC=abs(DCT);
% calculando os Delta Coeficientes Cepstrais

C=MFCC(3:18,:)';% atencao! voce tem agora os frames nas linhas... ¢ 16 coeficientes
[linha, coluna]=size(C);

for w=1:linha% frames
for m=1:coluna % coeficientes

if w==1
delta C(w,m)=(C(2,m)-C(1,m))/2;
else
delta_ C(w,m)=(C(w,m)-C(w-1,m));
end
end
end

[deltaLINHA,deltaCOLUNA]=size(delta_C); % os delta fazem com que a matriz original MFCC dobre ja
que estes valores sao agregados

% figure

Y%plot(delta_C)



(11) Funcio preEnfase.m

function [yPre]=preEnfase(sinal)

%

% PRE ENFASE

% [yPre]=preEnfase(sinal)

%

% Aplica um filtro ao vetor de entrada denominado sinal

numerador=[1];
denominador=;

yPre = filter([1 -0.95],[1],sinal);
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(12) Funcio frequencias.m

function [freqCentral, limitesInferior, limitesSuperior|=frequencias

%

% FREQUENCIAS MEL

% [freqCentral, limitesInferior, limitesSuperior]=frequencias
%

% calculo dos deltas de freq. e calculo da distribuicao das freq centrais e

%

% numero de filtros = 24

% 10 igualmente espagados

% 14 logaritimamente espacados 1.2*delta_anterior

% os filtros tem sua freq. espacadas de 100mel = 64.95Hz = 65

Y%clc
delta(1:10)=130; % distribuigao linear ate 10
fori=11:24
delta(i)=1.2*delta(i-1);% distribuicao logaritima de 11 ate 24 (sugerida no livro pg 131)
end
b(1)=65;
for i=2:24

b(i)=b(i-1)+delta(i)/2; % frequencia central
end

limitesInferior=b-delta/2;
limitesSuperior=b+delta/2;
freqCentral=b;



(13) Fungao filtro_triangular.m

function [h]=filtro_triangular(fs,fc1,fc2)

%

% FILTRO TRIANGULAR

% [h]=filtro_triangular(fs,fcl,fc2)
%

% fs = frequencia de amostragem (sample)

% fcl = frequencia de corte limite inferior

% fc2 = frequencia de corte limite superior

%

% retorna h que e o filtro FIR passa faixa janelado de Bartlett

wel=(2*fc1*pi)/fs; % freq de corte inferior em rad/s normalizada (fs)
we2=(2*fc2*pi)/fs; % freq de corte superior em rad/s normalizada (fs)

M=1024;% tamanho da janela
delta w=(6.1/(M*fs))*pi; % janela de Bartlett normalizada => delta_w = wp-ws (p=pass e s=stop)

wsl=wcl-(delta w/2);
wpl=wcl+(delta w/2);

wp2=wc2-delta w/2;
ws2=wc2+delta w/2;

hd=passa_baixa(wc2,M)-passa_baixa(wcl,M);% ideal passa-faixa
w=(bartlett(M))'; % janela triangular Bartlett
h=hd.* w; % filtro x janela triangular
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(13) Funcio passa_baixa.m

function hd=passa_baixa(wc,M)
% Filtro Passa-Baixa

% [hd] = passa_baixa(wc,M)

%

% wc = frequencia de corte em radianos
% M = tamanho do filtro

alfa = (M-2)/2;
n=[0:1:(M-1)];

m = n-alfateps;
hd=sin(wc*m)./(pi*m);
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(14) Funcao sensor.m

function [s]=sensor

%

%  SENSOR

% [s]=sensor
%

% Le o bit 0 da porta paralela

DIO = digitalio('parallel',/LPT1");
in_lines = addline(DIO,0,0,'in");
s=getvalue(DIO); % le o bit 0 da paralela

% delete(DIO); % apaga a configuracao feita
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Anexo 2: Faixa de Freqiiéncias Audiveis
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Anexo 3: Dados Técnicos sobre os equipamentos
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(2) Placa de Som
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(3) Mesa de Som
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Anexo 4: Testes Deteccio dos limites



Detecgdo dos Limites - palava foito? - amostra 1

1 T T T T
05 -
2
0 L
2
sk i
-1 1 | L 1 L ! L
i 1 2 3 i 5 & 7 E]
Amostras M 104
05 T T T T
04k J
2 0af J
=
F02F -
=
01 -
a ! ! L | L ! L
i 0 FI] T [G] 0 &0 0 E]
Amostras
1 T T T T
sk 4
z
é_) o
2
sk 4
i L L 1 L 1 L 1
0 1 2 4 5 1 7 8
Amostras M '\D‘
Detesgéio dus limites - palawa /oito/ - amastra 2
1 T T T
05 -
]
]
A o
2
sk 4
1 I I I I I
0 1 2 3 4 a 1
Amostras i’
15 ,
EIRIE 4
£
205k B
o . | . .
i [ T Edl 0 &0 il
Amostras
1 T
s
=
L L L L L

0 1 2 3 4 i 1
Amostras M '\EI‘
Deteccén dos limites - palawa faito/ - amostra &
1 T T T T
05| -
2
S
5
=
05 B
Kl 1 L L L L L L
a 1 2 3 4 5 3 7 8
Amostras % WEI‘
15 . ,
3 1r -
E
Sosr -
i) il L L Il L I L N S
1] 10 20 El] [ 0 60 70 80
Amostras
1 T T
05k -
£ 0
H
o5l i
El L 1 1 1 | 1 1
1] 1 2 3 4 5 B 7 B
Armostras 4

105
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