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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um classificador baseado na técnica de
Conjuntos Aproximados (“Rough Sets”), aplicado a sinais de voz que se propde a auxiliar no
reconhecimento de um locutor quando o mesmo pronuncia uma dada vogal.

O trabalho esta dividido basicamente em duas etapas: a primeira € responsavel pela
extragdo de caracteristicas dos sinais de voz e a segunda etapa esta relacionada ao
desenvolvimento do classificador, a qual incorpora o tratamento das informagdes obtidas na
primeira etapa, sendo ambas relevantes para a classificagio de padrdes de informagdes.

Na primeira etapa foram implementados alguns métodos, relacionados a area de
Processamento de Sinais, a fim de extrair parimetros caracteristicos dos sinais de voz, sendo
um deles as freqiiéncias fundamentais. Os parimetros obtidos estio relacionados as
caracteristicas fisicas dos locutores envolvidos no conjunto de treinamento e foram usados
para estruturar o Sistema de Informagdo ou a Base de Conhecimento. O Sistema de
[nformagéo foi estruturado em formato de banco de dados, sendo este capaz de armazenar um
conjunto de padrdes ou informagdes. Estes padrdes, também referenciados como um conjunto
de exemplos, foram obtidos diretamente da aquisi¢do da voz dos diversos locutores.

A segunda etapa foi responsavel pelo desenvolvimento do classificador e se baseou na
teoria de Conjuntos Aproximados, que permitiu o tratamento de aspectos como redundancia,
irrelevancia e incerteza, encontradas nas informagdes extraidas dos sinais de voz.

A teoria de Conjuntos Aproximados foi aplicada ao Sistema de Informagdo para
extrair conhecimento relevante das caracteristicas obtidas dos sinais de voz e estabelecer
regras capazes de classificar uma nova informagdo ou padrio de dados, permitindo
conseqiientemente o reconhecimento de locutor. Assim, a idéia fundamental incorporada por
essa etapa € a transformagdo de um conjunto de exemplos, obtidos previamente, em um
conjunto de regras utilizadas para classificagdo.

Para isso, foram realizados tratamentos no banco de dados tais como: redefinigdo de
valores em faixas de valores e redugdo de informagao redundante.

Os resultados foram obtidos com a utilizagdo de diferentes grupos de locutores para
estruturar os Sistemas de Informagdo, os quais permitiram obter um conjunto de regras que

foram usadas para a classificagdo de novos padrdes relacionados aos locutores.



ABSTRACT

This work presents a classifier based on Rough Sets technique which is applied on
voice signals to help in the future speaker recognition.

This work is divided in two parts: the first one is responsible for the extraction of
characteristics of the voice signals, and the second is related with the classifier’s development,
which incorporates the treatment of the information obtained in the first part.

In the first part some methods were implemented, related to the Digital Signal
Processing, in order to extract characteristic parameters of the voice signals, just as the
fundamental frequency. The obtained parameters are related with the physics characteristics
of the speakers involved in training groups, and the parameters were used to structure
Information System or Knowledge Base. The Information System was structured in database
format capable to store a set of patterns or information.

The second part was responsible for the development of the classifier based on Rough
Sets technique. This technique allow the treatment of aspects as redundancy, irrelevance, and
uncertainty, found in the extracted information of the voice signals.

The theory of Rough Sets was applied in databases to extract knowledge of the
obtained characteristics of the voice signals, and to establish rules capable to classify a new
information or pattern of data, and consequently allowing the speaker recognition. Thus, the
fundamental idea incorporated by this part is the transformation of a set of examples, obtained
previously, in a set of rules used for classification. For sake of explanation, some reductions
and treatments were made in the databases.

The results had been obtained for different groups of speakers. The information
System derived from the exemplos have been used to obtain a set of rules that was used for

the classification of new patterns related to speakers.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Este trabalho apresenta uma contribuigdo na tecnologia do reconhecimento de locutor,
a qual envolve o manuseio de sinais de voz e a obten¢do das caracteristicas para a
estrutura¢do de um sistema capaz de classificar tais sinais.

O sistema € composto de duas importantes etapas: a extragdo das caracteristicas dos
sinais de voz ¢ o desenvolvimento do classificador. A extragdo das caracteristicas envolve a
utilizagdo de técnicas de Processamento de Sinais, enquanto o desenvolvimento do
classificador envolve a utilizagdo de uma técnica da Inteligéncia Artificial que usa a

ferramenta matematica denominada Teoria dos Conjuntos Aproximados (“Rough Sets™).

1.1 — Considera¢oes Iniciais

A area de processamento de sinais, auxiliada pelo grande avango tecnoldgico, tem
apresentado um aumento significativo em pesquisas, principalmente na tecnologia de
reconhecimento envolvendo a voz humana, sendo esta uma area que possui grande
potencialidade em diversas aplicagdes.

O uso da voz humana em pesquisas cientificas tem recebido destaque em duas
situagdes: no reconhecimento de voz e no reconhecimento de locutor. O reconhecimento de
voz consiste em reconhecer palavras isoladas, frases ou textos, enquanto que O
reconhecimento de locutor consiste em reconhecer uma pessoa a partir de sua voz, onde esse
ultimo tipo de reconhecimento esta associado a inimeras aplicagdes, tais como: servigos de
seguranga, transagdes bancarias via telefone, “voice mail”, controle de acesso a informagdes
confidenciais, acesso remoto a computadores, entre outros [1].

Esse trabalho propde uma contribui¢@o para a segunda situagéo, o reconhecimento de
locutor.

De acordo com o desenvolvimento das pesquisas € 0 avango da tecnologia, pode-se
identificar trés fases para o reconhecimento de locutor, sdo elas: reconhecimento de locutor
por ouvinte, reconhecimento de locutor por inspe¢do visual, e o reconhecimento automatico
de locutor realizado por computador. Cabe ressaltar que, para todas as situagdes sdo usados

padrdes de informag¢do compostos por atributos ou varidveis que caracterizam um locutor,
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onde tais padrdes sdo utilizados em duas etapas, a primeira de treinamento e a segunda de
reconhecimento.

O reconhecimento de locutor por ouvinte surgiu ha muitas décadas atras quando ndo
se dispunha de tecnologia para tarefas de reconhecimento, sendo este método responsavel
pelas primeiras pesquisas envolvendo a voz humana [2]. Cabe ressaltar que, esse tipo de
reconhecimento apresenta grande robustez quanto a ruidos. Entretanto sua subjetividade e os
avangos tecnologicos foram os responsaveis pelo desenvolvimento de outros métodos para o
reconhecimento. Ja o reconhecimento de locutor por inspegdo visual € realizado por meio de
espectrogramas, conhecidos também como “voiceprint”, os quais permitem representar
graficamente o espectro de freqiiéncia do sinal de voz e suas mudangas ao longo do tempo [3].
Porém, € importante lembrar que, o0 bom desempenho para esse tipo de reconhecimento ira
depender da experiéncia do pesquisador responsavel pela inspe¢do visual [4].

O reconhecimento automatico de locutor realizado por computador, ou RAL, surgiu
devido aos avangos na area computacional e na area de processamento de sinais, aspecto esse
que permitiu o uso de diversas técnicas tanto para representagdo, quanto para estruturagao e
auxilio aos sistemas de reconhecimento. A tecnologia de RAL pode ainda ser dividida em:
identificagdo de locutor e verificagdo de locutor, que sdo classificagdes quanto ao modo de

reconhecimento [5].
1.2 - O problema

Reconhecer uma pessoa através de sua voz pode parecer uma tarefa simples, quando
se considera a identificagdo de um locutor a partir da audigdo humana, isso devido o ser
humano ser capaz de reconhecer, desde o nascimento, as pessoas a sua volta através de suas
vOZzes.

Porém, tal tarefa pode representar um problema, quando se considera o uso de
computadores para a classifica¢do de sinais de voz, e conseqiientemente o reconhecimento de
locutor.

O problema em questdo estd relacionado a parametrizagdo de aspectos como a
fisiologia de cada pessoa e a maneira de falar, as quais devem ser consideradas quando na
utilizag@o de sinais de voz, pois representam aspectos que caracterizam um locutor.

A parametrizagdo da fisiologia € o modo de falar de uma pessoa foram responsaveis
pelo desenvolvimento de inameros métodos, as quais tentavam e tentam definir quais € como

sao encontrados os melhores parimetros de representagdo. Entretanto, embora o numero de

[38]



Capitulo 1 - Introdugéo

pesquisas seja grande até hoje, ndo ha uma defini¢do de quais caracteristicas ou parametros
devem ser utilizados, isso ocorre devido os sinais de voz apresentarem grandes variagdes,
incorporando informagdes que nem sempre sdo precisas [4].

Além das questdes referentes a voz, devem-se considerar aspectos relacionados a
forma de obtengdo dos sinais, devido & introdugdo de ruidos que podem vir a interferir no
conteudo das informagdes.

Assim, pode-se dizer que a tarefa de reconhecimento de locutor ndo é um caso simples
a ser resolvido. Por isso, existe a necessidade de pesquisar por novos algoritmos ou por
algoritmos modificados com o objetivo de tratar a redundincia ou irrelevincia na
representagdo dos sinais de voz, bem como o contetido de informagdes incertas e imprecisas
[6]. Esse trabalho visa a aplicagdo da teoria de Conjuntos Aproximados em um Sistema de

Informagdo que contém informagdes sobre sinais de voz.
1.3 — Classifica¢iio da Tecnologia de Reconhecimento de Locutor

Como mencionado anteriormente, a tecnologia de reconhecimento de locutor realizada
por computador pode ser dividida em: identificagdo de locutor e verificagdo de locutor, que
sdo classificagdes quanto ao modo de reconhecimento.

Na identificagdo € possivel classificar um sinal de voz, ou padrdo de informagéo, a
partir de um conjunto de informagdes. Nesse caso se considera um conjunto de N locutores
para a aquisi¢ao dos sinais, os quais serdo usados como referéncia para a classificagdo. Assim,
ao adquirir um novo sinal, ou padrdo de entrada, este ¢ comparado com sinais ou padrdes
referentes aos locutores do conjunto mencionado. Apos a comparagdo o sistema deve indicar
um valor referente a qual padrdo representa melhor a informagdo de entrada, identificando
qual dos locutores de referéncia pronunciou o sinal de voz.

Na verificagdo o padrdo referente ao sinal de entrada possui um atributo que
representa o codigo de identificagdo do locutor, além das caracteristicas que representam o
locutor. Nesse caso, o novo sinal de entrada, ou de teste, sera comparado com o padrdo que
possui 0 mesmo cdodigo de locutor. Assim, havera uma comparagdo entre o sinal de entrada e
os sinais de referéncia, de forma que o sistema devera indicar se os dois sinais ou padrdes sdo
semelhantes, decidindo se determinado sinal pertence ou ndo ao locutor referenciado pelo

codigo de identificagdo.
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1.4 — Objetivos

O objetivo principal desse trabalho € o desenvolvimento de um sistema classificador
de sinais de voz baseado na Teoria dos Conjuntos Aproximados (“Rough Sets’), bem como a
aplicagdo de técnicas de Processamento de Sinais para a extragdo das caracteristicas dos sinais
de voz.

O trabalho também se propde a tratar aspectos como redundancia, irrelevancia e
incerteza, contidas nas informagdes extraidas dos sinais de voz, as quais sdo utilizadas para
estruturar um Sistema de Informagdo.

Considerando os aspectos mencionados sobre a verificagdo e identificagdo de locutor,
o trabalho se propde a contribuir quando na identificagdo de um locutor, apds a classificagdo

de novos padrdes de informagdo.
1.5 — Estrutura Basica do Sistema Proposto

O sistema proposto se baseia em caracteristicas do Reconhecimento Automatico de
Locutor realizado por computador, e possui como estrutura basica duas etapas importantes: a
extragdo das caracteristicas dos sinais de voz € o desenvolvimento do classificador baseado na
Teoria de Conjuntos Aproximados.

A primeira etapa realiza a obtengdo dos sinais de voz, que sio armazenados em
arquivos do tipo WAV, e realiza a extragdo das caracteristicas dos sinais obtidos, as quais irdo
gerar padroes de informagdo que caracterizam o locutor. Os padrdes de informagdo obtidos
sdo usados para estruturar Sistemas de Representagdo de Conhecimento, ou SRC, os quais
permitem incorporar aspectos como redundancia, irrelevancia, incerteza e imprecisdo na
representagdo dos sinais de voz.

Ainda na primeira etapa sdo implementados métodos da area de Processamento de
Sinais para a extragdo de pardmetros ou informagdes referentes aos sinais de voz. Os
pardmetros estdo relacionados as caracteristicas fisicas dos locutores e sdo usados para
estruturar o Sistema de Informagéo ou Sistemas de Representagdo de Conhecimento — SRC.

A segunda etapa realiza o desenvolvimento do classificador ¢ faz uso dos SRCs
obtidos na primeira etapa, e se baseia da Teoria dos Conjuntos Aproximados, que € uma
ferramenta matemdtica capaz de executar tarefas como: tratamento de redundancia,

irrelevancia, incerteza e imprecisdo de informagéo incorporada pelos SRCs, redugdo da base



Capitulo 1 — Introdugdo

de conhecimento com a eliminagio de informagdes supérfluas sem perder o poder
discriminatorio da base de conhecimento original e transformagdo das informagées da base de
conhecimento em um conjunto de regras. Cabe ressaltar que, a execugdo de tais tarefas €
realizada por algoritmos, os quais sdo responsaveis pela comparagio de padrdes e geragdo de
regras, que permitirdo classificar e reconhecer novos padrdes de informagdes, ou novos sinais
de voz, referentes a um locutor. Assim, a classificagdo no sistema proposto ird se basear nos
Sistemas de Representa¢do de Conhecimento, ja que as informagdes de um grupo de locutores
serdo transformadas em um conjunto de regras.

Apos realizar tais etapas espera-se que o classificador proposto seja capaz de reduzir a
base de conhecimento, bem como classificar novos padrdes de sinais de voz. Para isso o
locutor responsavel pela pronuncia do novo padrdo deve estar envolvido em um grupo de

locutores.

1.6 — Organizacao da dissertacao

O trabalho esta organizado da forma a seguir.

O Capitulo 2 apresenta as caracteristicas do Aparelho Fonador Humano que ¢
responsavel pela produgdo da voz.

O Capitulo 3 descreve a Transformada Rapida de Fourier (FFT), usada para
determinar o espectro de freqiiéncia de um sinal e que permite extrair algumas caracteristicas
importantes.

O Capitulo 4 apresenta uma visdo geral dos métodos mais usados para analise de
sinais de voz, com a finalidade de obter caracteristicas capazes de representar um locutor.

O objetivo Capitulo 5 ¢ a descrigdo da etapa de aquisi¢do e extragdo das caracteristicas
dos sinais de voz, os quais sio usados para estruturar Sistemas de Representagdo de
Conhecimento, ou SRC, para o sistema proposto.

O Capitulo 6 apresenta conceitos da Teoria de Conjuntos Aproximados, uma
ferramenta matematica usada para tratar a incerteza contida em SRCs.

O Capitulo 7 descreve os algoritmos baseados na Teoria dos Conjuntos Aproximados,
a fim de estruturar o classificador de sinais de voz.

No Capitulo 8 sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagdo do
classificador em sinais de voz.

Finalmente, no Capitulo 9 conclui-s¢ o trabalho ressaltando os aspectos que
contribuiram para o desenvolvimento de um classificador a partir de uma técnica pouco

utilizada para sinais de voz, e algumas sugestdes para futuros trabalhos.
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CAPITULO 2

APARELHO VOCAL HUMANO
2.1 — Introducio

Este capitulo apresenta os principais conceitos envolvendo o processo de elaboragdo
da voz humana, que consiste em um “som ou um conjunto de sons emitidos pelo aparelho
fonador” [7]. Além disso, apresenta o Aparelho Fonador Humano que € responsavel pela

produgdo da voz.
2.2 — Constitui¢do do Aparelho Vocal Humano

O Aparelho Fonador (Vocal) Humano, mostrado na figura 2.1 [8], é o nome dado ao
conjunto dos 6rgdos responsaveis pela produgdo de sons, ou formagdo dos fonemas, incluindo
a voz cantada e a voz falada.

As partes que constituem o aparelho fonador sdo:

. Os pulmdes, os bronquios € a traquéia, que sdo os Orgdos respiratorios que
fornecem a corrente de ar, matéria-prima da fonagdo, onde a traquéia funciona
como suporte para vibragdo das cordas vocais;

. A laringe: que é o orgdo mais importante da fonagdo, pode ser considerada como
um vibrador. E na laringe que se localizam, a glote, e as cordas vocais (pregas
musculares que produzem o som utilizado na fala);

. As cavidades (faringe, boca ¢ fossas nasais): funcionam como caixa de
ressonancia, uma vez que a cavidade bucal pode variar de forma e de volume,
gracas aos movimentos dos orgdos ativos, sobretudo da lingua que participa de

todos os sons produzidos e ¢ muito importante na fonagdo.

A figura 2.1 mostra ainda:

. Os lébios: que permite a articulagdo de sons bilabiais (/b/, /p/, /m/) e labiodentais
(1, v,

- O palato duro (céu da boca): responsavel pela proje¢do da voz;

. A cavidade nasal: responsavel pela vibragdo e amortizagéo do som;

. A tvula: responsavel pelo acoplamento acustico entre o trato vocal e o trato nasal.
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O trato vocal, também chamado de tubo ressonante, ¢ formado pela boca, laringe, e
faringe, situando-se entre as cordas vocais e os labios. O comprimento do trato vocal varia de
pessoa para pessoa, no entanto seu comprimento médio em uma pessoa adulta do sexo
masculino € de aproximadamente 17 cm, enquanto que para o sexo feminino tem um tamanho
de 14 cm.

O trato nasal é considerado como um tubo auxiliar e pode ser conectado ou

desconectado ao trato vocal a partir do movimento da tvula e seu comprimento médio € de 12

/ '(.:-eividade Nasaf
Sz

cm.

Sons Orais

‘Epiglote

| «— Esofago

1 Traquéia
Pulmaoes

Figura 2.1 - Aparelho Vocal Humano [8]

De forma simplificada € possivel dividir o aparelho vocal humano em 4 partes, como

mostra a tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Partes do Aparelho Vocal Humano

Parte ‘Componentes un¢io
Produtora  [Pulmdes, musculos (abdominais, Produgdo de ar que pressiona a laringe,

intercostais, extensores da coluna), [produzindo som nas cordas vocais

diafragma
Vibradora  [Laringe Produzir som fundamental
Ressonadora [Cavidade nasal, faringe, boca Ampliar o som

Articuladora |[Labios, lingua, palato mole, palato  [Articulam e ddo sentido ao som,

duro, mandibula transformando sons em orais € nasais




Capitulo 2 — Aparelho Vocal Humano

2.3 — Funcionamento do Aparelho Fonador

No aparelho fonador, o ar é expelido dos pulmdes por via dos bronquios, penetra na
traquéia e chega a laringe. Ao chegar na glote, que fica na altura do pomo de Addo ou gogo,
encontra o primeiro obstaculo a sua passagem. Esse obstaculo criado pela glote € capaz de
proporcionar a abertura entre as duas pregas musculares das paredes superiores da laringe,
conhecidas como cordas vocais, que quando vibram emitem os sons.

Assim, a glote pode se abrir, afastando as cordas vocais € permitindo que o ar passe
livremente sem a vibragdo das cordas vocais, 0o que caracteriza a produ¢do de som nao
vozeado ou surdo (como o /s/); ou pode fechar, com a aproximag¢do das cordas vocais,
fazendo com que as mesmas vibrem em uma freqiiéncia fundamental, conhecida como
“pitch”, e produza sons vozeados ou sonoros (como o /d/) [9]. A distingdo entre som surdo e
sonoro pode ser muito bem percebido na pronuncia de duas consoantes: /p/ pé (surdo), /b/ bé
(sonoro), /t/ té (surdo), /d/ dé (sonoro).

O movimento da uvula, na corrente expiratoria entre o trato vocal € o trato nasal,
também ¢ importante quando na produgio de fonemas orais e nasais. O fonema nasal €
produzido quando a ivula se abaixa e parte do ar escapa para as fossas nasais, enquanto que o
fonema oral é produzido quando a uvula se levanta e o ar passa liviemente em dire¢do a boca.
A diferenga pode ser percebida pelas vogais: /a/ (oral), /a/ (nasal) e conforme as palavras: /a/
la (oral), /a/ 1d (nasal), e /a/ mato (oral), /4/ manto (nasal).

A faringe situa-se entre a parte superior do eséfago e a boca, e conduz o ar para as
fossas nasais e a boca, permitindo a emissdo e ampliagdo dos sons.

E preciso ressaltar que os érgios envolvidos na produgdo da voz, bem como o sistema
de audigdo humana, possui limitagdes, onde a banda de freqiiéncia tipica do sinal de voz € da

ordem de 7 a 8§ KHz.

2.4 — Producio da Voz

A boa produgdo vocal depende da integridade do aparelho fonador, além da agdo
coordenada e precisa da musculatura laringea, e pode ser criada de diferentes formas [8]:

. Pela excitagdo do trato vocal ou nasal, que ddo origem aos sons vozeados a partit

de pulsos de ar produzidos pelas cordas vocais, onde os pulsos sdo quase-

periodicos;
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 Pela passagem for¢ada de ar, que ddo origem aos sons ndo vozeados (fricativo,
como o /s/) a partir da compressdo produzida pelos articuladores; seria uma
turbuléncia. A excitagdo, nesse tipo de criagdo de som, pode ser comparada ao
ruido;

« Pela expansdo inesperada de ar, que ddo origem aos sons explosivos ou oclusivos
(podendo ser vozeados, como o /d/, /b/, ou ndo vozeados, como o /p/, /q/), causada
pelo aumento de pressdo apds o fechamento total do trato vocal seguido de uma

repentina abertura.

Como mencionado anteriormente, os sons s3o produzidos a partir de vibragdes das
cordas vocais. Essas vibragdes, também conhecidas como pulsos glotais ou excitagdo glotal,
sdo provocadas pelo fluxo de ar proveniente dos pulmdes. Assim, as vibragdes das cordas
vocais sofrem modificagdes ao passar através dos tratos.

Um modelo para a geragdo dos sinais de voz pode ser criado considerando um filtro
digital variavel no tempo controlado por coeficientes que representam pardmetros do trato

vocal, como mostra a figura 2.2.

Frequéncia
| Fundamental
Gerador de | . |
Impulsos | ‘ Parametros do|
1‘ | Trato Vocal |
Vozeado | y(n) ‘ =)
L-__,.-“_‘_ | Filtro ! 5(“1
Nio + ~ | Digital
Vozeado { Ganho |
| | G
| Modelo do
g Trato Vocal
Rui
uido | e

Figura 2.2 - Modelo de Produgdo de Voz em Tempo Discreto [4]

O filtro do modelo mostrado pela figura 2.2 apresenta uma aproximagdo da resposta
em freqiéncia do trato vocal e pode ser representado por uma fungéo de transferéncia. O filtro

¢ responsavel pela forma do espectro do sinal e por produzir diferentes sons. Assim, as
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modifica¢des das vibragdes das cordas vocais podem ser representadas através de uma fungio
de transferéncia para o filtro digital que relacione a excitagdo das cordas vocais (entrada), com

a producdo final da voz (saida). Essa fungdo pode ser representada pela equagdo 2.1 [10].

F(z)= (2.1)

Onde ay sdo parametros que dependem das caracteristicas e dimensdes do trato vocal e

G representa o ganho do sistema.
No caso da produgdo de voz, o filtro digital F(z) possui caracteristicas constantes, ja

que o trato vocal também apresenta caracteristicas um tanto quanto constantes, para pequenos

intervalos de tempo.

O modelamento do aparelho vocal tende a representar caracteristicas individuais, as
quais dependem de uma série de fatores, dentre os quais se destacam [10]:

. Variagdes nas formas fisicas dos tratos vocal e nasal;

. Ressonancias das cordas vocais;

« Massa e elasticidade dos musculos das paredes dos tratos;

. Posigdo da lingua;

- Espagamento entre os dentes:

. Viscosidade da saliva.

2.5—-0 Sinal de Voz

A forma de onda de um sinal de voz possui propriedades que se alteram com o tempo.
A figura 2.3 ilustra uma forma de onda de um sinal de voz, no dominio tempo, com duragdo
de 2,16 segundos, contendo a frase “Forma de Onda”, amostrada a uma taxa de 8KHz com

amplitude quantizada com 16 bits de resolug@o e com atributo de grava¢do em modo de canal

mono.

10
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Sinal de Voz no Dominio Tempo

Amplitude

0 0.5 1 15 2 2.5
Segundos

Figura 2.3 - Forma de onda de um sinal de voz

Os sinais de voz sdo formados pelas freqiiéncias de ressondncia dos tratos vocal e
nasal. Essas freqiéncias sdo chamadas de freqiiéncias formantes ou simplesmente formadoras,
as quais variam segundo modificagdes do formato do trato. Essas modificagdes ocorrem ao
longo do tempo durante a pronuncia das palavras (sons) e aproximadamente em periodos de
milisegundos (ms). Em aplicagdes praticas ¢ comum desconsiderar variagdes para periodos
inferiores a 10 ms [9]. Nos estudos da produgdo dos diferentes tipos de sons (ditongos,
fricativas), um aspecto a ser ressaltado é a importancia dos sons das vogais € dos sons
nasalados (produzidos a partir de ressonancias ao longo do trato nasal) na aplicagdo do
Reconhecimento Automatico de Locutor. Durante a produgio desses sons, praticamente néo
ha variagdo no formato do trato vocal. Desta forma, as caracteristicas fisicas exclusivas de
cada locutor podem ser melhores extraidas para tarefas de reconhecimento. Entretanto, para o
caso dos sons nasalados, alteragdes fisiologicas tempordrias, como a gripe, sinusites, entre

outros, podem alterar algumas dessas caracteristicas individuais [5].

11
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2.6 — Parametros de Representac¢ido da Voz

A partir do sinal de voz, € possivel extrair informagdes, ou parametros, referentes ao
locutor. Entretanto, para uma representagdo eficiente das caracteristicas de um determinado

locutor, deve-se considerar uma série de fatores, sdo eles:

. Eficiéncia na representagdo da informagdo dependente do locutor;
. Facilidade de medida;

- Estabilidade ao longo do tempo;

« Ocorréncia freqiiente e natural durante a fala;

. Poucas variagdes devido ao ambiente, como o ruido;

- N3io susceptibilidade a imitadores.

A avaliagdo da eficiéncia se baseia na variagdo que um determinado parametro oferece
entre diferentes locutores. Um destaque importante é a utilizagdo de uma representagdo de
eficiéncia de parametros isolados, a F-ratio. Tal representagdo (medida) € bastante para a
escolha de parametros que melhor representam o locutor e pode ser representada pela equagdo

2.2 [10].

_ var(global) (2.2)

A0 var(loc)

Onde var(global) ¢ a varidncia média do sinal de voz inter-locutor e var(loc) € a

varidncia média do sinal intra-locutor.
A representagdo F-ratio € normalmente utilizada para descartar parametros que contém
pouca informagdo que caracterize o locutor. Entretanto, devido essa medida ser realizada em

parametros isolados, as relagdes entre parametros ndo sdo consideradas no calculo da F-ratio.

Os parametros acusticos de uma determinada locug@o podem ser obtidos atraves de

diferentes tipos de processamento, ou métodos. Entre eles pode-se citar:

. Analise de Picos;

. Calculo da energia do sinal de voz;

12
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- Determinagdo do “pitch”;

- Analise espectral com banco de filtros;
- Analise espectral de curta duragéo;

« Analise Cepstral;

. A transformada Wavelet;

. Predigdo Linear, entre outros.
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CAPITULO 3
TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

3.1 — Introducio

Este capitulo tem como objetivo apresentar a Transformada de Fourier € suas
propriedades basicas, a fim de proporcionar um melhor entendimento da Transformada
Rapida de Fourier, que sera o método usado para determinar o espectro de freqiiéncia de um
sinal [11].

A Transformada de Fourier ¢ uma ferramenta matematica muito utilizada em diversos
canipos, tais como: medicina, sismologia, manutengdo preditiva, entre outros. Porém, essa
afirmagdo ndo ¢ valida para a Transformada Discreta de Fourier, ou DFT (“Discrete Fourier
Transform™), ja que a mesma necessita de grande quantidade de tempo para a sua
computagdo, 0 que torna o seu uso inviavel para muitas aplicagdes.

O algoritmo da Transformada Rapida de Fourier, ou FFT (“Fast Fourier Transform™),
foi desenvolvido a fim de minimizar o tempo de computagio da DFT. Assim, a FFT
representa um algoritmo computacional altamente eficiente, capaz de executar os calculos
inclusos na DFT de forma muito mais réapida [12]. Entretanto, para que se entenda a FFT ¢
preciso considerar principios observados na Analise de Fourier, os quais sdo apresentados a

segulir.
3.2 — Consideracoes sobre a Analise de Fourier

A analise de Fourier ¢ uma ferramenta matematica que permite decompor sinais em
ondas de senos e co-senos, ou componentes independentes do tempo, aos quais sdo chamadas
de componentes senoidais, que somadas permitem obter o sinal original. Assim, ao utilizar
essa ferramenta matematica € possivel investigar quais freqii€ncias compdem um sinal, ja que
cada componente senoidal, da soma de senos e co-senos, representa apenas uma freqiiéncia.
Dessa forma, aplica-se a analise de Fourier em sinais no dominio do tempo, para que se possa

investi gar suas caracteristicas no dominio da freqii€ncia.

Em relagdo a analise de Fourier ¢ importante lembrar que a mesma pode ser dividida
em duas técnicas, quando se considera a analise de sinais continuos, sio elas:

. Série de Fourier: utilizada para analisar sinais periddicos €;

14
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« Transformada de Fourier: que tem como aplicagdo basica a analise de sinais que
possuem energia finita, tais como um pulso retangular ou uma exponencial
decrescente. Entretanto, a Transformada de Fourier também pode ser utilizada para
analisar sinais periodicos, ao invés de recorrer a série de Fourier. Contudo, os
sinais periddicos possuem energia infinita, € a integral utilizada na transformada de
Fourier ndo teria valor finito, caso ndo se recorresse ao uso de impulsos, 0s quais
simplificam muitas derivagdes. Nesse caso, o uso do impulso permite que a
transformada aumente seu campo de aplicagdo, representando também sinais
periddicos. Com isso, a transformada de Fourier, apresentada a seguir, acaba

superando a série de Fourier em termos de potencial e aplicagdes [12].
3.3 — Transformada de Fourier

A esséncia da Transformada de Fourier, assim como a Analise de Fourier, é a
decomposi¢do de um sinal em componentes senoidais.

E certo que existem inumeras técnicas para se decompor um sinal. Entretanto o uso de
ondas de seno e co-seno, se justifica pois as mesmas sdo consideradas mais simples, além de
possuirem uma propriedade denominada fidelidade senoidal, na qual a freqii€ncia e a forma
de onda permanecem a mesma, mudando somente a amplitude e a fase do sinal [3].

Cabe lembrar que para a Transformada de Fourier, pode-se definir mais duas técnicas
ao analisar sinais discretos, as quais diferem das duas técnicas citadas anteriormente (Série de
Fourier e Transformada de Fourier), sdo elas [3]:

« Transformada de Fourier de Tempo Discreto: utilizada para analisar sinais

amostrados no tempo ou discretos € que ndo possuem periodicidade e;

. Transformada Discreta de Fourier (DFT): usados em casos que tratam sinais

discretos que possuem periodicidade.

Um exemplo da Transformada de Fourier € ilustrado pela figura 3.1, na qual um sinal
€ decomposto em duas componentes senoidais individuais, cada uma com sua freqiiéncia €
amplitude. A figura permite visualizar as duas componentes, que somadas originam o sinal
inicial. Além disso, € possivel visualizar a amplitude e freqiiéncia de cada senoide, as quais
sdo obtidas ap0s a transformagdo de Fourier; por convengdo se exibe também a amplitude e
freqiiéncia negativas. Assim, a Transformada de Fourier permite representar uma fungéo ou

sinal no dominio freqiiéncia.
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Matematicamente, a Transformada de Fourier ilustrada pela figura 3.1, se baseia na
integral de Fourier definida pela equagdo 3.1 para identificar as diferentes freqii€ncias das
componentes € suas respectivas amplitudes, que combinadas formam o sinal original; onde
s(t) representa o sinal original (ou forma de onda) a ser decomposto, S(f) a Transformada de
Fourier de s(t) e j:\/—_] . Assim, se a integral existe para cada valor do parametro f entdo a
equacdo 3.1 define S(f) a Transformada de Fourier de s(t), onde t representa o tempo e f a

freqiiéncia.

S(f)= | s(t)e 12 R 4t (3.1)

—0

Além de obter a representagdo de uma fungdo ou sinal no dominio freqiiéncia, €
possivel obter, a partir da representagdo no dominio freqiiéncia, o sinal ou fungdo original.
Essa tarefa € realizada fazendo uso da Transformada de Fourier inversa, definida pela equagdo

3.2,

s(t)= | S(f)ed2 df (3.2)

—0

Dessa forma, diz-se que existe uma relagdo de manutengdo de energia entre o dominio
do tempo e o dominio frequéncia, as quais sdo definidas pelas equagdes 3.1 e 3.2, ¢
conhecidas como par Transformada de Fourier [12], que permitem considerar uma infinidade

de pontos.
3.4 — Transformada Discreta de Fourier

Com o crescimento do uso de computadores, tornou-se cada vez mais importante a
analise de Fourier de um sinal ja digitalizado. A Transformada Discreta de Fourier (DFT) € a
ferramenta fundamental utilizada para esses casos.

A Transformada Discreta de Fourier € usada para sinais amostrados no tempo, de
forma que o computador ao calcular a DFT deve tratar apenas um conjunto finito de pontos.

Porém, esta caracteristica da DFT faz com que passem a existir diversas peculiaridades em
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seu resultado, tornando importante interpretar adequadamente a DFT, pois a mesma consiste
em uma aproximagao do resultado que seria obtido ao se usar a analise de Fourier.

A primeira etapa para o uso da DFT consiste na discretizagdo de s(t), ou sinal no
dominio do tempo, onde o sinal ¢ amostrado e truncado em N amostras, a fim de permitir o
calculo da sua transformada com uso do computador digital. Nessa etapa as integrais das
equagdes 3.1 e 3.2 podem ser aproximadas, utilizando métodos classicos de integragdo
numeérica, como a regra dos trapézios, a fim de permitir uma aproximagdo do resultado da
DFT a Transformada de Fourier. Porém, os célculos necessarios exigiriam um enorme esfor¢o
computacional caso fossem utilizados um numero significativo de pontos para a representagao
do sinal, o que constitui uma grande desvantagem no uso da DFT, visto que quanto maior o
numero de pontos usados, melhor a aproximagdo obtida pelo calculo numérico. Dessa forma,
ndo seria uma solugdo conveniente simplesmente diminuir o numero de pontos usados na
discretizagdo das fung¢des ou sinais, a melhor solugdo seria a busca de formas eficientes para o
calculo numérico das equagdes.

Assim, a fim de reduzir o esfor¢o computacional, algumas alternativas sdo utilizadas
para o calculo da DFT. Uma dessas alternativas é a utilizagdo do valor de N como sendo uma
poténcia de dois, a qual permite alguma simplificagdo no calculo da DFT, tornando-a mais
eficiente. Cabe ressaltar que a necessidade do uso de alternativas para o calculo da DFT foi a
responsavel pelo desenvolvimento de algoritmos para calcular eficientemente a DFT. Esses
algoritmos sdo conhecidos como algoritmos de FFT (“Fast Fourier Transform™), ou
algoritmos da Transformada Rapida de Fourier. Porém dois aspectos devem ser considerados:

. Existem varios algoritmos de FFT, alguns concentrando esfor¢os para diminuir o

numero de multiplicagdes, outros para diminuir a quantidade de memoria
necessaria, outros que permitem que N ndo seja poténcia de dois, etc.

- O resultado numérico obtido pela FFT ¢ igual (a menos que existam erros devido a

precisdo finita da maquina) ao obtido pela DFT. Assim, a Transformada Réapida de

Fourier (FFT) consiste apenas em uma forma rapida para calcular a DFT.
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3.5 — Discretiza¢do da Transformada de Fourier

Como mencionado anteriormente, a etapa de discretizagdo faz com que o sinal s(t) seja
amostrado e truncado em N amostras, onde o valor de N ird representar o numero de pontos
da DFT. Assim, as integrais das equagdes 3.1 e 3.2 irdo tratar um conjunto finito de pontos.

O primeiro passo para a discretizagdo consiste na amostragem do sinal s(t). O sinal
amostrado pode entdo ser escrito como s(t)Aq(t), que equivale a convolugdo do sinal no
dominio tempo com A(t), uma fungdo de amostragem também no dominio do tempo.

A equagdo 3.3 representa Ay(t), onde T € o intervalo de amostragem. Cabe ressaltar
que, dependendo da escolha do valor de T pode ocorrer o efeito “aliasing”, porém para evitar
esse efeito basta obedecer ao Teorema de Nyquist [11], [13], [14]. Ja a equagdo 3.4 representa

a convolugdo do sinal com a fun¢do de amostragem.

Ag(t)= D a(t-KT) (3.3)

k:—i)

s(t)Ag(t) =s(t) i a(t - kT)
L (3.4)

= Z s(kT)a(t - kT)

k=—00

Em seguida, o sinal amostrado € truncado a fim de se obter um conjunto finito de
pontos para sua representagdo. Esse passo, apresentado pela equagdo 3.5, pode ser realizado a

partir da multiplicagdo do sinal por uma fungdo retangular r(t), tal como mostra a equagdo 3.6.

s()Ag(O)r(t)=| > s(kT)a(t —kT) |r(t)
k:—co
<57 (3.5)
=Y s(kT)o(t - kT)
k=0
= Hed T
ey o (36)

0, outros casos
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O passo final consiste em amostrar a Transformada de Fourier do sinal obtido a partir

da equagdo 3.5, ou seja, deve-se amostrar |S(f)*Ao(f)*R(f)|. No dominio do tempo essa tarefa

equivale a convolugio do sinal truncado da equagdo 3.5 e uma fungdo

0
A(t) =Ty 25 (t — 1Ty ), que pode ser verificada pelo relacionamento [s(t)Aq(t)r(t)]*A;(t).

r=—x
Apos o total tratamento matematico e considerando a seqiiéncia com duragdo limitada
(para calculo em computador) se obtém a equagdo 3.7, onde N é o nimero de amostras do
sinal x(k) [13]. Assim a equagdo 3.7 representa a Transformada Discreta de Fourier de um
sinal x(k) no dominio do tempo, enquanto a equagdo 3.8 representa a sua forma inversa.

Dessa forma, as equagdes 3.7 e 3.8, representam o par Transformada Discreta de Fourier.

N-1 )
X(n)= Y x(k) e I27kn/N (3.7)
k=0
1 i27kn /N
x(k) = < DL X(m)e's (3.8)
n=0

A total representagio matematica dos passos utilizados para a obtengdo da
Transformada Discreta de Fourier, bem como uma representagdo grafica e suas propriedades,

podem ser verificadas em BRIGHAM [12].

3.6 — Transformada Rapida de Fourier (FFT) [12]

A Transformada Rapida de Fourier (FFT) ¢ um algoritmo eficiente capaz de computar
a Transformada Discreta de Fourier (DFT) de forma muito mais rapida. Essa caracteristica €
obtida a partir da redugio de calculos repetidos realizados pela DFT [14]. Essas repeti¢des
existem devido a natureza periodica do peso, eI N da equagdo 3.7.

Assim, substituindo e?*™™N por W=k é possivel reescrever a equagio 3.7, que ird gerar
a equacgdo 3.9.

N-1 s
X(n)= Y xo(k) W™ n=0,1,...N-1 (3.9)

k=0
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As repeti¢des mencionadas podem ser observadas a partir de um exemplo simples de
fatoragdo de matrizes, o qual é usado para justificar a importincia do algoritmo FFT. A
fatoragdo de matrizes pode ser representada por diagramas de fluxo de sinal, que sdo usados
para construir a légica de um programa que implementa a FFT, a qual sera apresentada a
Seguir.

A partir da equagdo 3.9, percebe-se que existe a computagdo de N equagdes. Tomando
como exemplo N=4 ¢ possivel obter as seguintes equagdes:

X(0)=xo(O)W” + xo( W + xo(2)W* + xo(3)W’
X(D=x(0)W’ + xo(DW' + x2)W + xo(3)W’
X(2)=xo )W’ + xo( W’ + xo2)W* + xo(3)W° (3.10)
X(3)=xo(OW’ + xo( )W’ + xo(2)W° + xo(3)W’

As equagdes de 3.10 podem ser escritas pela seguinte forma (3.11), a qual obedece ao
seguinte equagdo: X(n)=W™ Xo(k).
X(0)] [Wo w? wo wo %o (0)]
X() | _ wo wl w2 w3 | | xo() o
X |w® w2 w* wh| %@
L X(3) ] | Xo(3) ]

_WO w3 wé w? ]
Nesse caso W, e possivelmente xo(k) sdo complexos, entdo se tem N multiplicagdes

complexas e (N)(N-1) adigdes complexas. Porém, o algoritmo da FFT permite reduzir o

numero de multiplicagdes e adigdes, a partir da eliminagdo dos calculos repetidos.
3.6.1 — Desenvolvimento do Algoritmo da Transformada Rapida de Fourier

A fim de facilitar o entendimento do algoritmo da FFT, considera-se um nimero de
pontos para xo(k) de acordo com a relagdo N=2" onde Y é um ntimero inteiro. O primeiro
passo do algoritmo da FFT est4 relacionado a equagdo 3.11. Assim, tendo como nimero de

pontos N=4 ¢ =2 se obtém a equagdo 3.12.

-

B @) e 5 O]

X | |1 W W2 W o) 5
X2)| |1 w2 wW® W2 | |x0(2) :

X@ |1 w2 w2 w! | [%0)]
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Onde W™ & obtido a partir da relagio W™=W" "4 ®_Assim, se N=4, com n=2 e k=3,

entdo W°= W2, relacio esta que pode ser verificada pela equagdo 3.13.

wok — W = epo%j(é)} = exp[- j37]= (3.13)
= exp[- jr]= expl:[——_ 142”)(2)} = 2 =pyiicimod
O segundo passo consiste na fatoragdo da matriz quadrada da equagdo 3.12, que

resultara na equagdo 3.14. Cabe lembrar que o resultado da multiplica¢do da equagio 3.14 € o
mesmo da equagdo 3.12, com excegdo das linhas 1 e 2 que foram trocadas (as linhas sdo
numeradas por 0, 1, 2 e 3). A troca de linhas da equagdo 3.14 ocorre devido a reestruturagdo

do vetor coluna X(n) a fim de possibilitar a fatorag¢do, onde essa troca é denotada por 3.15.

(X(O)— WO 0 0 1. %0 WO 0 —xO(O)—
X(2) WEInd0, & (0 ivlio sesTeeion AWk RIS ) s
X(®) o] miwyd it Ao iy 2ioR X0 (@) |
S opem Pl oM o - w2 |0l
[X(0)]
— | X(@) ;
X(n) = e (3.15)
[ X(3) ]

Dessa forma, diz-se que a fatoragdo € a chave da eficiéncia do algoritmo da FFT,
devido desmembrar os calculos existentes. Assim, a partir da equagdo 3.14 nota-se que €
possivel diminuir o nimero de calculos, embora o resultado esteja trocado, o que ndo

representa um problema.

A partir da equagdo 3.14 pode-se ainda examinar a quantidade de computagdes
existentes na mesma. Tomando como exemplo o vetor coluna x,(k), mostrado pela equagdo
3.16, o qual € semelhante ao produto das duas matrizes a direita da equagéio 3.14, pode-se

verificar que o elemento x;(0) é computado por uma multiplicagdo € uma adigdo complexas
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(W’ ndo € substituido pela unidade para que se obtenha um resultado generalizado), como

mostra a equagdo 3.17.

O (L0 W 0 @)
x1 (1) O S EVUCHE (E 1))
x1(2) 1 0 W2 o X0(2) (3.16)
ES@M e i @ w2 | x0(3) ]

x1(0)= Xo(0)+ W’ xo(2) (3.17)

O elemento x,(1) também ¢é obtido por uma multiplicagdo e uma adi¢do complexas. Ja
o elemento x(2) € obtido por apenas uma adigdo complexa, apos considerar que W= -w?;
como mostra a equagao 3.18.
x1(2)= x0(0) + W’ xo(2)
= x0(0) - W x¢(2) (3.18)

Para esse caso, a multiplicagdo complexa W° xo(2) ja foi computada na determinagdo
de x;(0) na equagdo 3.17. Seguindo o mesmo raciocinio, x;(3) € obtido por uma adigdo
complexa e nenhuma multiplicagdo complexa. Assim, o vetor x;(k) ¢ obtido por quatro
adi¢des complexas e duas multiplicagdes complexas.

Continuando a computagdo de 3.14 obtém-se nesse momento a equagdo 3.19.

XO] [x2@] |1 W° 0 0| x @]
2 .
X@|_[x0|_[1 W2 0 0 |[xO o
X(1) X2(2) 0RO 1 wl | [x12)
x@] [=@] o o 1 w06,

Onde o termo x3(0) € determinado por uma multiplicagdo e uma adigdo complexa,

como mostra a equagao 3.20.
x2(0)= x;(0) + W° x;(1) (3.20)
Ja o elemento x»(1) é obtido por uma adi¢do devido W= -W?. Pela mesma razio, o
elemento x,(2) é determinado por uma multiplicagdo € uma adigdo complexas, e x,(3) apenas

por uma adi¢d@o complexa.
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Assim, a computagdo de X(n)obtida através da equagdo 3.14 requer um total de

quatro (4) multiplicagdes complexas e oito (8) adigdes complexas. A mesma computagdo de

X(n) a partir da equagdo 3.11 requer dezesseis (16) multiplicagdes complexas e doze (12)
adi¢des complexas. Porém, é possivel perceber que o processo de fatoragdo de matrizes, que
introduz zeros nas matrizes fatoradas, reduz o numero necessario de multiplicagdes para a
obteng¢do do resultado.

Dessa forma, devido utilizar o fator N=2", o algoritmo de FFT ¢ simplesmente um
procedimento de fatoragdo de matrizes N x N, em Y matrizes (com N x N), de modo que cada
matriz fatorada tem uma propriedade especial de minimizagio do nimero de multiplicagdes e
adigdes complexas. Nesse caso, o processo de fatoragdo reduz o numero de multiplicagdes
pelo fator de 2, reduzindo também o tempo de computagdo necessario, o que justifica a
eficiéncia do algoritmo da FFT.

Ao considerar os resultados dos exemplos anteriores, conclui-se entdo que a FFT gera
NY/2 = 4 multiplicagdes complexas e NY = 8 adigdes complexas, enquanto que pelo método
direto seriam necessarias N* multiplicagdes complexas e N(N-1) adigdes complexas.

Em relagdo ao tempo de computagdo conclui-se que o mesmo é proporcional ao
numero de multiplicagdes. Assim, o tempo de computagdo da FFT em relagio ao método
direto, € dado pela equagdo 3.21.

2

= 2
N ="N (3.21)
N/ 258 Sy

Assim, para N=1024=2'° existe uma reducdo computacional de mais de 200 para 1. A
figura 3.2 ilustra a relagdo entre o numero de multiplicagdes necessarias usando o algoritmo

da FFT e o nimero de multiplicagdes usando o método direto.

Porém, € importante lembrar que o procedimento de fatoracdo de matrizes traz uma
divergéncia, pois a partir da computagdo da equag@o 3.14 obtém-se a equagiio 3.15 ao invés

de X(n), como mostra a equagdo 3.22.

[X(0)] (X(0)]
X(n) = iglz)) ao invés de X(n) = ig)) (3.22)
X3 ' X))
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Figura 3.2 - Comparagdo entre FFT e célculo direto, quanto ao numero de

multiplicagdes.

Assim, € necessario elaborar uma reestruturagdo, a qual passa a ser inerente ao

processo de fatoragdo de matrizes. Cabe lembrar que essa reestruturagao nada mais € do que a

ordenagdo de X(n) para obter X(n).

A ordenagdo € realizada da seguinte maneira: para reescrever X(n) sera necessario

substituir 0 argumento n por seu equivalente em valor binrio, como mostra a equagédo 3.23.

[X(0)] [X(00)]
;((512)) sera dado por ig)?; (3.23)
| X(3) | X(11) |

Nesse caso, se os argumentos binarios forem invertidos, executando o chamado “bit
reverso” (por exemplo: 10 ira gerar 01, 01 ira gerar 10 e assim sucessivamente), tem-se a

equagdo 3.24. Assim, o resultado sera obtido pela ordenag@o da FFT.

X(00)] [ X(00)]

X(n) = 00 inverteré para = Y =X(n) (3.24)
X(01) X(10)
| X(11) | X(11) |
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O exemplo citado anteriormente pode ainda ser visualizado a partir de uma ferramenta
muito usada para o entendimento da FFT, que ¢ o grafico de fluxo do sinal, ilustrado pela

figura 3.3, também conhecido como “butterfly”.

computagdo dos vetores
vetor contendo

os dados vetor | vetor 2
0 () X1 (9] Xy (k)
J‘10(0) _ > N > AL x2(0)

oo

-
- ~
N

\ e : /
2

s
'\:0(1)\- /\.f /\ > > > A \2(1)
: 7 X %y (1)
; /,/ S /'/WO 1
< <
) S < ) 0 .\\
\0(~) el > A, 7 > % v \7(2)
W X (2)\1 >
RN : b‘}"/\/ i
. “’\\ B = i S
p i e
xo(3) < — el o @)
W X| 3)

Figura 3.3 - Fluxos de computagdo dos vetores para N=4

A figura 3.3. apresenta a computa¢do da FFT para N=4, onde xq(k) representa o vetor
de dados, x;(k) obtido a partir da equagdo 3.16 e x(k) que corresponde ao vetor X(n) (obtido

pela equagdo 3.19). Assim, irdo existir Y vetores, os quais foram computados ao longo do
algoritmo da FFT, onde cada elemento do vetor é chamado de no.

Em cada né percebe-se que ha a entrada de dois fluxos (linhas solidas) representando
0s caminhos de transmissdo de nds prévios. Cada no representa um valor de um no
multiplicado por um fator WP, onde seu resultado sera usado para o nd do préximo vetor.
Cada fator WP aparece ao final da seta, a qual representa o fluxo do caminho de transmissdo.
A auséncia desse fator indica que WP=1.

Considerando o nd x;(2) da figura 3.3, ¢ de acordo com os passos mencionados
anteriormente, ¢ possivel obter a equagdo 3.25 que possui 0 mesmo valor da equagdo 3.18.

Nesse caso, a mesma regra é mantida para todos 0s nos.
x1(2)= %(0)+ W’ xo(2) (3.29)
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Dessa forma, o grafico de fluxo do sinal ou “butterfly”, € um 6timo método para a
representacdo das computagdes necessarias no algoritmo de fatoragdo de matrizes da FFT

(3.14), e sua utilizagdo permite descrever mais facilmente o processo de fatoragdo de matrizes

quando o valor de N é maior.

A figura 3.4 ilustra um grafico para N=16, permitindo verificar as propriedades,
consideradas comuns, do processo de fatoragio de matrizes, e assim facilitando o
entendimento para o desenvolvimento do algoritmo da FFT. Dentre essas propriedades se

destacam: os nos duais, e 0 espagamento e obtengdo dos mesmos, as quais sdo apresentadas a

seguir.
3.6.2 — Propriedades dos graficos de fluxo de sinais da FFT

A seguir sao apresentadas algumas propriedades encontradas nos graficos de fluxo de

sinais ou “butterfly” da FFT.
a) Nos Duais

A partir da figura 3.4 ¢ possivel verificar que para cada vetor pode-se encontrar dois
nos que possuem como entrada caminhos de transmissdo com a mesma origem, tais como 0s
nos x1(0) e x,(8) que sdo computados usando-se 0s nos xo(0) e xo(8), 0s quais ndo sdo
utilizados em nenhuma outra computag¢do. Esses nos (x;(0) e x,(8)) sdo definidos como par de

nos duais.
b) Espagamento e obtengdo de Nos Duais

O espagamento entre os pares de nds duais € medido verticalmente. Ao observar a
figura 3.4, e tomando como exemplo o vetor calculado quando L=1 (L representa o lago da
computagdo dos vetores), pode-se perceber que o par de nos duais (x;(0) e x;(8)) é separado

por k, obtido a partir da equagdo 3.26, assim k=8=N/2".

N
=— 32
k=— (3.26)
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computagdo dos vetores

vetor contendo s
os dados =] L=2 L=3 L=4
Xo (I‘) x| &) X k) X3 (l\') 4(k)
| s 1
%) r g ) - \4(0>
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Nos 2(3) o] X3(3) e
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DO /?/V\/\, s ks
x0(5) AN Par de x4(5)
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X (7 X5(7) w2 \-(7) wld
e W (@ / WX W) -
4 Nos
xn(9 ‘ :
‘0“0) Par de > x{10)
RS 5 5
xg11) \\ Dum'sg x{11)

Figura 3.4 - Exemplo de N6s Duais
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Dessa forma, os demais nos duais destacados na figura 3.4, sdo obtidos da seguinte

maneira:

- No vetor obtido quando L=2, o par de nos duais x,(8) e x»(12) sdo separados por
k=N/2"=N/2?=N/4=16/4, assim k=4;

- No vetor obtido quando L=3, o par de nds duais x3(4) e x3(6) sdo separados por
k=N/2"=N/2’=N/8=16/8, assim k=2;

- No vetor obtido quando L=4, o par de nos duais x4(8) e x4(9) sdo separados por
k=N/2"=N/2=N/16=16/16, assim k=1.

Generalizando esses resultados, observa-se que o espagamento entre os pares de nos

duais no vetor calculado para um dado valor de L é dado por N/2". Dessa forma, para um né

: N : :
particular xi(k), o seu no dual é calculado por xl(k+—L]. Essa propriedade permite
' 2

identificar facilmente o par dual de um no.
c) Computagdo dos Nos Duais

A computagdo de um par de nds duais requer apenas uma multiplicagdo complexa.
Considerando o nd x,(8) e seu dual x,(12) da figura 3.4, percebe-se que a multiplica¢do
complexa ira envolver o né x;(12), que serda multiplicado por W' e W', antes de se obter
x2(8) e xy(12), respectivamente. E importante notar que W'= - W'* e que somente uma
multiplicagdo complexa € necessaria desde que se use 0 mesmo noé para a multiplicagao.

De modo geral, se o fator peso de um né for igual a WP, entdo o fator peso de seu no6
dual sera igual a WP™2 Devido WP= - WP somente uma multiplicagio complexa ¢é
necessaria para a computagdo do par de nos duais. Assim, a computagdo de qualquer par de

nods duais € dada pela equagdo 3.27.

x(k) = xL-1(k) + WP xp_; (k+N/2Y)
xp (k+N/25) = x (k) - WP xp(k+N/2Y) (3.27)

E importante lembrar que a existéncia de pares de nés duais elimina calculos de vérios

, c 7 . R L ~
outros nos. Assim, se o espagamento entre 0s nos € seus respectivos duais for de N/2%, entdo
se deve pular (“skip”) os proximos N/2" nés, como mostra a figura 3.5, pois seus calculos ja

foram efetuados.
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computagdo dos vetores

vetor contendo T RN
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X k) x; (k) ‘2(1-:) ‘<3 (k) ~c4(k)
x0(0) S S%0) > ~<4(0)
£\ /@W M
Xo(D x, (1)

Vo(z)
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Figura 3.5 - Exemplo de quais nds se deve pular devido computag¢do desnecessaria.
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3.6.3 — Determinac¢io do Fator W?

O termo p, ou valor de p, é determinado pelas seguintes etapas:
- Substituigdo do valor ou indice k pelo seu respectivo valor binario (com Y bits);
« Deslocamento desse numero binario em Y-L posi¢des para a direita e

preenchimento de zeros a esquerda;

- Inversdo da ordem dos bits (etapa também conhecida como “bit reversed”).

Considerando o no6 x3(8), onde Y=4, k=8, ¢ L=3, obtém-se o valor 1000, em binario,
para k. Seguindo as etapas para a determinagdo do termo p, havera um deslocamento de Y-L,
ou 4-3=1, posigdes para a direita e preenchimento de zeros a esquerda. Assim, obtém-se o
valor 0100. Invertendo a ordem desse binario, obtém-se um novo valor binario, ou 0010. O
numero binario pode ser representado por ajaszasa;. A sua transformagdo para a base 10 segue
a seguinte regra: a; x 2° + a3 x 2° + a, x 2' + a; x 2°. Assim, 0010 ira caracterizar o valor 2

(sendo este um valor inteiro). Dessa forma se determina o termo p=2 do fator WP ao calcular o

no xs(8).
3.6.4 — Ordenacao da FFT

O passo final na computagdo da FFT € a ordenagdo dos resultados. Essa ordenagéo ¢
realizada da mesma forma como foi executado por 3.24, onde no vetor X(n), o valor de n foi

transformado em binario, para depois ser invertido. A figura 3.6 ilustra o resultado da

operagdo de “bit reverse” para N=16, trocando-se os termos xs(k) e x4(n).
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|88

10

11

x4(k) = X(n) X(n)
x, (0000) 5 X(0000)
x4 (0001) X (0001)
x4 (0010) X (0010)
x4 (0011) X (0011)
x, (0100) X (0100)
x4 (0101) X (0101)
x4 (0110) \ /; X (0110)
x4 (0111) X (0111)
x4 (1000) X (1000)
x4 (1001) _» X(1001)
x, (1010) / \ X (1010)
x, (1011) X (1011)
x4 (1100) X (1100)
x, (1101) X (1101)
x4 (1110) X (1110)
x, (1111) > X(I111)

Figura 3.6 - Exemplo de “Bit-Reversing”para N=16
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CAPITULO 4

METODOS DE ANALISE DO SINAL DE VOZ

4.1 — Introducao

Esse capitulo apresenta uma visdo geral dos principais métodos utilizados para a
analise de sinais de voz.

O objetivo da utilizagdo de métodos de analise ¢ a obtengdo de caracteristicas
representativas do sinal de voz e seus respectivos parametros.

A maneira mais simples de representar um sinal de voz ¢ a sua representagdo direta no
dominio do tempo. Como mencionado no item 2.4, a forma de onda de um sinal de voz possui
propriedades que se alteram com o tempo. Entretanto, para pequenos segmentos, os sinais de
voz, apresentam uma propriedade importante que € a invariancia no tempo, nos quais pode-se
aplicar o conceito de Anélise de Curta Durag¢do ou “Short Time Analysis” [15]. A Analise de
Curta Duragdo ¢ um método que implica na analise de segmentos curtos, ou segmentos na
ordem de algumas dezenas de milisegundos, a fim de obter parametros do sinal de voz que
possam ser considerados invariantes no tempo. Assim, em algumas situa¢des e dependendo
do método de analise utilizado € preciso fazer a segmentagdo do sinal de voz, de forma que o
mesmo seja dividido em pedagos (“frames”) menores, com o objetivo de observar as
propriedades um tanto quanto constantes do sinal.

Um exemplo disso ¢ a fala continua, onde o trato vocal muda seu formato muito
lentamente. Portanto, para curtos intervalos de tempo (10 a 40 ms) fica facil observar que as

caracteristicas do trato vocal permanecem aproximadamente constantes [5].

4.2 — Determinac¢ao da Periodicidade

A periodicidade de um segmento de voz € o parametro mais utilizado para se
identificar entre um segmento vozeado (“voiced”) e um segmento ndo vozeado (“unvoiced”).
E importante ressaltar que o segmento vozeado possui periodicidade, enquanto que o
segmento nao vozeado ndo apresenta esse parametro. Assim, se o segmento for vozeado €

possivel identificar o periodo fundamental [16].
A partir das figuras 4.1 e 4.2 € possivel observar a diferenca entre um segmento

vozeado € um segmento ndo vozeado, onde apenas o vozeado apresenta periodicidade. A

periodicidade encontrada na figura 4.1 € de 4,5 ms, o que caracteriza uma freqiiéncia de
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222Hz. Assim, a freqiiéncia do “pitch”, muitas vezes designada como Fy, pode ser
determinada, no dominio do tempo, pela medida direta do periodo da forma de onda. O

inverso da freqiéncia do “pitch” (t = 1/Fy), identifica o periodo do “pitch”.

Segmento Vozeado de 0.25s a 0.275s (pronuncia do fonema /a/)
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Figura 4.1 - Segmento Vozeado obtido a partir da prontncia do fonema /a/

Segmento ndo wzeado de 0.25s a 0.275s (promuncia do fonema /s/)

Amplitude

Figura 4.2 - Segmento Nio Vozeado obtido a partir da pronuncia do fonema /s/
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Entretanto, existem alguns aspectos que podem dificultar a medig¢do da freqiiéncia
fundamental ou “pitch”, sendo esta a frequéncia de vibragdes das cordas vocais, como
mencionado no capitulo 2. Dentre esses aspectos estdo:

- 0sruidos misturados ao sinal;
- o fato do trato vocal (responsavel pelas freqiiéncias formantes) interagir com a

excitagdo glotal (podendo ser considerada responséavel pela periodicidade), de
forma que as freqiiéncias formantes podem alterar a estrutura da forma de onda;
- outro aspecto € que em segmentos vozeados as vezes torna-se dificil identificar o

inicio e fim de cada periodo do “pitch”;

- adistingdo dos sons ndo-vozeados e os vozeados de baixo nivel se torna dificil.

Cabe ressaltar que, a freqiiéncia fundamental de voz geralmente vai de 50 Hz a 250 Hz
para homens, e 120 Hz a 500 Hz para mulheres. Dessa forma, para alguns sistemas de
reconhecimento, apenas a informagao da freqiiéncia fundamental ¢ suficiente para diferenciar
entre um locutor feminino e um locutor masculino. No entanto, existe uma faixa de incerteza
(que vai de 120 Hz a 250 Hz) e por essa razdo quase sempre é necessaria a utilizagio de
outras caracteristicas do sinal de voz, além da freqiiéncia fundamental.

A figura 4.3 ilustra as faixas de freqiiéncia da Fregiiéncia Fundamental Masculina e

Feminina [5].

Frequiéncia Fundamental Masculina

> |
£,
25Q Hz
I
| 500 Hz
I I
J

Ld

Regido de Incerteza
Figura 4.3 - Faixas de freqiiéncia da Freqiiéncia Fundamental Masculina e Feminina
A determinagdo do periodo do “pitch” foi responsavel pelo desenvolvimento de

inimeros algoritmos, ou métodos, para sua estimagdo e detecgdo; isso se deve ao fato da

dificuldade de obten¢gdo de um valor confidvel e preciso. A falta de periodicidade dos
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segmentos ndo vozeados e a periodicidade dos segmentos vozeados (observada de forma clara
pelas figuras 4.1 e 4.2), pode ser identificada através desses algoritmos.
No entanto, os algoritmos encontrados na literatura ndo possuem uma performance tao
robusta como a percep¢do humana, e a escolha do algoritmo ira depender de aspectos como:
. complexidade e facilidade de implementagdo;
. precisdo na estimativa do periodo do “pitch”;
. velocidade da operagdo;
. e precisdo na identificagdo entre segmentos vozeados e ndo vozeados.
Dentre os algoritmos mais utilizados para a identificagdo do “pitch” estdo [16]:
. algoritmo “Gold-Rabiner Pitch Tracker”: que usa a informag¢do no dominio tempo
para extrair o periodo do “pitch”;
- algoritmo “Autocorrelation Pitch Tracker”, ou simplesmente autocorrelagdo: que
confia na propriedade da autocorrelagdo para extrair a informagdo do “pitch”;
» algornitmo “Homomorphic Pitch Tracker”: que usa o cepstrum como meio para
separar o trato vocal da excitagdo;
. além dos algoritmos “Average Magnitude Difference Function (AMDF) Pitch
Tracker” (ou Método da Fungdo Diferenga da Magnitude Média), o “Sift algorithm

for Pitch Extraction”, e “Post-Processing Techniques for Pitch Detection”.

Dessa forma observa-se que o “picth” pode ser determinado tanto no dominio do
tempo, como no dominio da freqiiéncia, sendo considerado uma das caracteristicas mais
importantes no reconhecimento automatico de locutor. A sua vantagem em relagdo as
caracteristicas espectrais € que o mesmo ndo € afetado pela resposta em freqiéncia do
dispositivo de gravagdo ou do meio de transmissdo, sendo imune a variagdes da distancia

entre o locutor e o microfone, e as variagdes do nivel de gravagao.

4.3 — Analise de Picos

A analise de picos esta relacionada a determinagdo da periodicidade e é efetuada a
partir da representagdo do sinal de voz no dominio tempo. Esse método implica no uso de
pequenos segmentos, 0s quais permite a verificagdo dos picos de maior relevancia do sinal.
Além dos picos existem os vales que sdo os pontos de menor concentragio de energia, onde a

perturbagdo da envoltdria do espectro € que permite diferenciar os sons vozeados.
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E importante lembrar que os picos estio associados a freqiiéncia fundamental e as
freqii€ncias formantes do trato [15]. As freqiiéncias formantes, ou freqiiéncias de ressonancia
do tubo acustico, apresentam maior concentra¢gdo de energia, de forma que a sua presenga
deforma a envoltéria do espectro da fonte de excitagdo. As freqiiéncias formantes sdo
determinadas pela forma do trato vocal para os sons orais, e dos tratos vocal e nasal para os

sons nasalados.

Assim, a Analise de Picos ¢ um método usado para se entender a propriedade de

periodicidade do sinal, e identificar a freqiiéncia fundamental (“pitch period™).

4.4 — Analise da Energia

A analise da energia € outro método muito utilizado e permite distinguir os trechos de
voz dos trechos de siléncio, em uma determinada locugdo. Isso € realizado a partir da variagdo
de energia.

Na utilizagao desse método o sinal deve ser segmentado, considerando que n3o ha
grandes variagdes na voz [9].

Os intervalos ou segmentos sdo entdo ponderados por uma fungio de janelamento. A
ponderagdo efetuada pelo janelamento destaca o trecho central de um segmento. Dentre as
Janelas encontradas na literatura estdo: janela Retangular, Hamming, Hanning, Kaiser,
Blackman e Bartlett (triangular), onde a mais utilizada € a janela de Hamming, a qual ¢ dada
pela equagdo 4.1, onde N ¢ a largura da janela em namero de amostras. Geralmente se escolhe
N para segmentos de 20 a 40 ms, assim se considerarmos um sinal amostrado a 8§ KHz
teremos um valor de N=240 amostras para segmentos de 30ms [16]. A figura 4.4 mostra um
exemplo simples de janelamento, na qual existe uma certa porcentagem de superposi¢ao entre
as janelas. Entretanto, o janelamento pode ser realizado com ou sem superposi¢do, onde a
superposi¢do aumentara a correlagdo entre janelas sucessivas evitando variagdes bruscas entre
as “caracteristicas” extraidas de janelas adjacentes. Porém a superposi¢do exige maior tempo

de processamento.

2
0.54 -046cos——, 0<n<N -1
w(n) = N (4.1)

0, outros casos
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Janela

Sinal de Voz

AA f\Au/

VVVVU AV

Periodo Tamanho da Janela

Figura 4.4 - Exemplo de janelamento de um sinal de voz

A analise de energia também permite separar segmentos vozeados, no entanto € muito
sensivel a grandes variagdes no nivel do sinal por ser calculada pelo somatério do quadrado
do valor de cada amostra, como mostra a equagdo 4.2, onde x(n) representa as amostras do

sinal de voz e w(n) a janela escolhida.

E(n) = ix?‘(n)w(n ~—m) (4.2)

m=—ao

Cabe lembrar que a utilizacdo desse método requer cuidados que estdo relacionados
com a escolha da janela e o seu comprimento (ou tamanho do intervalo a ser analisado). Por
exemplo, se o comprimento da janela for menor que o intervalo da freqiiéncia fundamental, €

possivel que se perda caracteristicas do sinal.

4.5 — Taxa de Cruzamento de Zeros

A taxa de Cruzamento de Zero (“zero crossing rate””) € um método de analise no
dominio do tempo e corresponde a mudanga da amplitude do sinal de voz de positivo para
negativo, ou vice-versa;, sendo considerado um pardmetro de facil analise e medida. AsSim,
diz-se que ocorre Cruzamento de Zero quando amostras consecutivas apresentam sinais
algébricos diferentes [9].

A equacgido 4.3 define a taxa de Cruzamento de Zero (“Zs”) para um sinal de voz (“S™),

com uma janela de largura (“LJ”).

L) s 2
St ngn(S(n)) sgn(S(n — 1) 43)

s
Ly 2

Tempo
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onde

Al x> ()

sgn(x)={_1, x<0

Em relagdo a taxa de cruzamento de zero, pode-se dizer que o0 mesmo corresponde a
um parametro com facilidade de extrag@o, no entanto, é preciso ficar atento quando na sua
utilizagfo, pois seu valor pode ser afetado pelo nivel DC do sinal e por provaveis ruidos

existentes no processo de digitalizagéo.

Nesse método um segmento ndo vozeado do sinal de voz € identificado quando se tem
uma taxa de cruzamento de zero alta. J4 o segmento vozeado é identificado quando se tem

uma taxa de cruzamento de zero baixa.

4.6 — Autocorrelacao

A autocorrelagdo pode ser usada para determinar a estrutura de qualquer forma de
onda, incluindo os sinais de voz. A periodicidade da fungdo de autocorrelagdo indica
periodicidade no sinal analisado, € o contorno da fun¢do de autocorrelagdo pode indicar a

aleatoriedade do sinal.

O algoritmo de autocorrelagdo, que usa a fungdo de correlagdo, pode ser utilizado tanto
para a extragdo do “pitch” como em conjunto com outros métodos para a identificagdo da
periodicidade. No entanto, esse método pode gerar um resultado insatistatorio, pois o sinal
pode apresentar ressondncias do trato vocal, de forma que o “pitch” possa ser confundido com

as oscilagdes de tais ressonancias.

A fungdo de autocorrelagdo de um segmento do sinal de voz janelado s(n), comegando

com n=0 e possuindo um tamanho de N amostras, € definida pela equagdo 4.4:

R(k) = fsms(n + k) k=0 0N )

n=0

Onde a variavel k é o indice do tempo, a qual também ¢ chamada de “lag”. Em sons
vozeados, com muita periodicidade, existirdo picos em “lags” correspondentes ao periodo do
“pitch”, enquanto que nos sons ndo-vozeados nao Irdo aparecer esses picos; assim a partir

dessas observagdes, o uso da fungdo de autocorrelagdo permite a classificagdo do sinal, ou

segmento.
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Um aspecto importante da fungdo de autocorrelagdo € que a mesma contém todas as
informagdes associadas ao trato vocal, inclusive as informagdes necessarias para identificar o
“pitch”. No entanto, qualquer informagdo adicional pode levar a decisdes confusas e erradas.
A figura 4.5 ilustra um exemplo onde a informagido do “pitch” é obtida de forma clara, sendo
esta indicada pelas setas. Ja a figura 4.6 ilustra uma situacdo onde a obtengdo da informagdo

do “pitch” esta confusa, isso devido as ressonancias do trato vocal.
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Figura 4.5 - Autocorrelagdo de um Segmento Vozeado
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Figura 4.6 - Autocorrelagdo de um Segmento Vozeado, contendo ressonancias

Para evitar esse problema e obter apenas a representagio da informagdo do “pitch”, é

preciso que o sinal passe por um corte (“center clipping”). O “center clipping” omite ou

elimina o sinal entre certos niveis e aqueles que ndo sdo eliminados comegam do nivel zero. A

figura 4.7 ilustra em exemplo de aplicagdo do “Center Clipping”.
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Sinal de Entrada

Sinal apds o "Center Clipping”

f

Figura 4.7 - Exemplo de aplicagdo do “center clipping”
O “center clipping” se baseia na equagéo 4.5.

s(ny=C; T sefs(n)y=C,
y(n)=<s(n)+C,, sesn)<C,, (4.5)
0

Qulros casos.

H

O efeito do “center clipping” permite eliminar a informag¢ido formante mantendo
apenas a informagdo da periodicidade. O nivel do limiar C;, (“threshold™) € calculado para
todos os segmentos de voz com uma porcentagem do valor da amplitude méaxima do sinal,
Amax. O valor tipico utilizado é de Cp. = 0.3 Ama. No entanto, um perigo surge quando a
amplitude do sinal varia consideravelmente durante o segmento de voz, onde um limiar alto

poderia causar algum tipo de perda.
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4.7 — Consideragoes sobre o “Lag”

O “lag” ¢ um indice que informa sobre o “pitch”. Matematicamente, o “lag” L € o
resultado da divisdo do periodo do “pitch” Tp (em segundos) pelo intervalo de amostragem
Ts, ou seja, L=Tp/Ts. E facil entender porque ¢ melhor trabalhar com o “lag” L ao invés de
Tp. Ao amostrar um sinal com frequéncia de 8000 Hz, tem-se um intervalo Ts = 0.000125
entre cada amostra. Ao considerar um vetor x de amostras do sinal de voz, tem-se o indice de
X que indicarda 0 momento no tempo em que aquela amostra foi obtida. Por exemplo:
x[0.000125]=1254, x[0.000250]=1350, x[0.000375]=2431 e assim sucessivamente.

Assim, ao invés de trabalhar com numeros fracionarios, sdo utilizados numeros
inteiros, os quais sdo obtidos a partir da divisdo dos indices i, de x[i], por Ts, obtendo-se:
x[1]=1254, x[2]=1350, x[3]=2431, sendo L o indice desse vetor. Ja o seu valor em segundos,
€ obtido pela multiplicagdo do indice por Ts (uma vez que antes se normalizou os indices
dividindo-se por Ts), com Tp=L*Ts.

Se ao invés de trabalhar com periodos em segundos, se deseja trabalhar com
freqiiéncias em Hz, a frequéncia de amostragem seria Fs=1/Ts e a frequéncia do “pitch” seria
Fp=1/Tp. Deste modo, a formula para o “lag” seria: L=Fs/Fp, tendo Hertz (Hz) como unidade
para Fs e Fp.

Considerando como exemplo uma freqiiéncia de amostragem de 16KHz, para o “lag”
de 24 obtém-se um valor de 666.67 Hz, e para o “lag” igual a 160 obtém-se o valor de 100

Hz. Portanto para o intervalo de 24 a 160 para o “lag”, tem-se um intervalo de 100 a 666 Hz

para Fp.
4.8 — Analise por Predi¢do Linear

A Analise por Predigdo Linear, muitas vezes referenciada como coeficientes LPC,
(“Linear Prediction Coefficients™) foi muito utilizada no inicio dos anos 80 em sistemas de
reconhecimento de voz; coincidindo com o inicio da utilizagao dos Modelos de Markov para
0 modelamento acustico. Assim, esse método pode ser considerado como um dos mais

conhecidos para a codificagdo dos sinais de voz € se baseia no principio de predigdo linear.

A idéia basica na codificagdo através da predi¢do linear — LPC (“Linear Predictive

Coding™) — ¢ a de que uma dada amostra do sinal de voz pode ser aproximada através de uma
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combinagdo linear de amostras anteriores. Através da minimizagdo do quadrado da diferenca
entre a amostra atual e as amostras obtidas pela predi¢do linear, pode-se determinar os
coeficientes da combinagdo linear ou os coeficientes do preditor.

A figura 4.8 ilustra um modelo de analise através de predigao linear.

r | g
Divisioem | ‘ f AT | Anilise de
> Janelamento

_’d_“
Y

‘ . > . —®»  Predigdo
5 Autocorrelagdo y YTk,

—» Pré-enfase —» segmentos
curtos |

|
| |

Figura 4.8 - Modelo de andlise através de predi¢ado linear
A pré-énfase € utilizada para tratar, ou enfatizar, altas frequéncias [16].

4.9 — Analise Espectral

A andlise espectral ¢ 0 método mais importante na area de processamento de sinais € €
utilizada para representar um sinal no dominio da frequéncia, tendo como principais métodos
o banco de filtros (“Filter Bank™) e a Transformada de Fourier de Curta Duragdo (“Short-
Time Fourier Transform” — STFT), como também a Transformada Rapida de Fourier.

O banco de filtros. para a representacdo do sinal de voz no cominio freqiiéncia, usa
uma série de filtros passa-banda (cerca de 15 a 20 filtros) igualmente espagados ao longo da
faixa de frequéncias (banda espectral) do sinal de voz (entre zero e a freqiéncia de Nyquist),
onde a saida dos filtros pode ser considerada como uma integragdo de varios componentes de
Fourier do sinal de entrada. O banco de filtros também pode ser usado como ferramenta na
obtengdo de outros parimetros, como € o caso dos coeficientes Mel Cepstrais, que usa um
banco de filtros distribuidos de acordo com a escala Mel [17].

Entretanto, o algoritmo Transformada Rapida de Fourier se mostra superior ao modelo
de banco de filtros, pois pode calcular eficientemente a Transformada Discreta de Fourier € de
forma muito mais rapida (como mencionado no capitulo 3).

Portanto, ao optar pela analise espectral, geralmente se usa como principal ferramenta
a Transformada de Fourier, onde a analise do espectro em freqii€éncia para a analise de curta
duragdo, usa a Transformada de Fourier de segmentos curtos, € consecutivos do sinal de voz.

Assim, esse método prové uma boa representagdo para o espectro em freqii€ncia do sinal
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analisado, podendo ainda usar janelas, com o mesmo comprimento, de forma que pequenas
partes do sinal sdo analisadas separadamente.

O STFT permite ainda a representagdo tridimensional (magnitude, tempo, freqii€ncia)
do sinal de voz.

Assim, um sinal de voz pode ser representado diretamente pela representagdo espectral
e a partir do espectro pode-se ainda obter outros parametros do sinal de voz, tais como a
freqiéncia fundamental, as frequéncias formantes, entre outros parametros. Uma outra forma
muito usada para a analise do sinal de voz a partir de sua representagdo espectral, ¢ o
espectrograma, que nada mais € do que uma outra maneira de visualizar o sinal de voz,
consistindo na representagdo da variagdo das freqiiéncias de um trecho do sinal de voz ao

longo do tempo.
4.10 — Processamento Homomorfico do Sinal de Voz

O processamento homomorfico [18] € outro método de analise do sinal de voz e €
muito utilizado quando se deseja separar dois sinais pela operagdo de convolugdo (ou também
a multiplicagdo). Esse método usa como ferramenta fundamental o cepstrum ou cepstro.

Como mencionado anteriormente, o modelo ilustrado pela figura 2.2 € usado para a
produgdo do sinal de voz. A analise desse sinal de voz pelo processamento homomorfico, em
segmentos curtos o suficiente no tempo, ¢ efetuada a partir da separagdo das componentes de
uma convolugdo da fungdo excita¢do (pulsos quase periodicos ou ruido branco) com a fungdo
de resposta impulsiva do trato vocal, ou seja, seria uma deconvolugdo proveniente do método
apresentado pela figura 2.2. Dessa forma, a deconvolugdo homomorfica seria aplicada para

separar estes sinais.
O cepstrum ¢€ talvez o processamento homomorfico [14] mais popular devido ser

muito util para a deconvolugao.

4.11 — Analise Cepstral

A analise cepstral de sinais de voz foi motivada originalmente [19] pelo desejo de
separar (dos sons vozeados) o contetido da excitagdo glotal (rica em conteudo harménico) do
conteudo do trato vocal, permitindo assim a estimacdo das freqiiéncias fundamentais € as

frequéncias ressonantes (formantes). Esse método também é muito usado para extrair sinais

de ecos de sons [20].
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O cepstrum Cy(n) de uma seqiiéncia s(n) € definido pela equagdo 4.6.

Cs(n)=3"log| 3fs(n)}| } (4.6)

Onde 3f{e} ¢ a Transformada de Fouriere 3~ {e} a sua inversa. Assim, o cepstrum é

a inversa do logaritmo do espectro de uma fungdo ou sinal, de forma que os coeficientes
extraidos desse processamento sdo chamados de coeficientes cepstrais.

Como o cepstrum se baseia na Transformada de Fourier, adotou-se uma terminologia
para evitar possiveis confusdes entre os componentes de freqiiéncia usuais de uma fungdo
tempo, ¢ a onda de “freqiiéncia” do logaritmo do espectro. Essa terminologia inclui a
parafrase “quefrency” para descrever a “freqiiéncia” da onda espectral, onde as “qiiefréncias”
possuem como unidade ciclos por hertz, ou simplesmente, segundos. Dessa forma, os
coeficientes cepstrais se encontram no dominio da “qiiefréncia”, por analogia a freqiiéncia.
Lembrando que o proprio nome Cepstrum deriva do nome Espectrum (Espectro) [21].

Tomando como base o modelo de produgdo de voz da figura 2.2, € possivel perceber
que o sinal de voz € produzido pela convolugdo (denotada por *) da excitag¢do glotal (trem de
impuisos ou ruido branco, dependendo se 0 som € vozeado ou ndo) com a resposta ao impulso
discreto do trato vocal. A equagdo 4.7 mostra a representagdo dessa convolugdo, onde e[n]
representa a excitagdo (Gerador de Ruido) e 6[n] a resposta ao impulso do trato vocal
(Gerador de Impulsos). Onde o uso da analise cepstral permite obter subsidios para que se

possa analisar separadamente a excitag¢do e o trato vocal.

s[n] = e[n] * B[n] 4.7)

No dominio da freqiiéncia, a convolugdo representada pela equagdo 4.7, se torna uma
simples multiplicagdo, como mostra a equagdo 4.8, o que dificulta a separagio da excitagio do
trato vocal (resposta do filtro), pois ndo é simples separar (filtrar) sinais num processo de
multiplica¢do. No entanto, é mais simples projetar filtros para separar sinais considerando

apenas parcelas de uma soma.

S(w) = E(®).8(w) (4.8)
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Sabendo que log AB = logA + logB, € possivel transformar a relagdo de multiplicagdao
da equagdo 4.8 em uma relagdo de adigdo a partir do uso do logaritmo, esse passo é mostrado

pela equagdo 4.9.
Log S(®) = log E(w)+log 6(w) (4.9)

Dessa forma, obtém-se os valores de S(w), E(w), € 6 (w) como sendo valores
complexos. Para evitar o uso de logaritmos complexos basta utilizar 0 modulo (magnitude)

antes do uso do logaritmo, como mostra a equagio 4.10.

Log [S(w)| = log [E(w)[*+log [B(w)| (4.10)
Da equagdo 4.10 observa-se que o logaritmo da excitagdo e o logaritmo do trato vocal
estdo combinados linearmente, assim € possivel utilizar técnicas lineares para analisa-los

separadamente. Obtém-se entdo a equagdo 4.11, que permite retornar ao dominio do tempo a

partir da 37! {o}.
Cs(n) = Ce(n)+Co(n) (4.11)

Dessa forma, o processamento do trato vocal (Cg(n)), que apresenta “‘variagdes mais
lentas”, encontra-se nas “qiiefréncias” mais baixas, enquanto que excita¢do (C.(n)) por
apresentar “variagdes mais rapidas” se encontra nas “quefréncias” mais altas, assim ambos
podem ser facilmente separados a partir da analise cepstral.

A figura 4.9 ilustra o cepstrum do segmento vozeado obtido a partir da prontncia do
fonema /a/ e ilustrado pela figura 4.1.

No dominio da “qiiefréncia”, os componentes Cq(n) € Cg(n) estardo bem separados,
permitindo separar um componente do outro, nesse caso ¢ possivel, por exemplo, separar e
remover o componente Ce(n) de Cy(n), a fim de analisar os coeficientes Cg(n), ou resposta ao
impulso discreto do trato vocal. Esse processo ¢ chamado de “liftering” (em analogia a

“filtering”) e nesse caso usa-se um “low-time lifter”.

Para eliminar um dos dois componentes (trato vocal e excitagdo) do sinal de voz, €
necessario identificar o limiar entre os dois componentes. Esse limiar é identificado por np €

deve ser menor que o periodo da freqiiéncia fundamental do sinal a ser analisado [9]. Assim,

no € calculado por ng= Fs/picth.
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Considerando o segmento de 25 ms ilustrado na figura 4.1, cujo “pitch” encontrado foi
de 222Hz, tem-se um valor ny=36 ja que o sinal de voz em questdo possui como freqiiéncia de

amostragem Fs=8000Hz. Assim, ny deve ser menor que 36.

Ce(n) Ce(n)

-0_3 - -

0.4+

I__1 —

-0.5+

20 40 60 80 100 120

Figura 4.9 - Cepstrum obtido a partir de um segmento de 25 ms ilustrado na figura 4.1.

Como mencionado anteriormente, os sinais de voz mudam no tempo, precisando
realizar a segmentagdo dos mesmos, dessa forma para cada segmento € calculado o cesptrum
correspondente, a fim de obter um cepstrum meédio para o sinal em questdo. Esses
componentes de cepstrum sdo denominados de cepstrum de curto tempo ou duragdo (“short-
time cepstrum™).

O cepstrum, para segmentos vozeados, possui picos com maior relevdncia e que
correspondem ao periodo do “pitch”, assim, para analise da voz, o cesptrum atende de forma
excelente como um novo método para a determinagdo do “pitch”. E preciso lembrar ainda que
existem dois tipos basicos de cepstrum: o cepstrum complexo e o cepstrum real. Entretanto,
apenas o cepstrum real € usado no processamento de voz pois 0 mesmo descarta a informagao
da fase. Ja o cepstrum complexo, considerado mais preciso, carrega a informagédo da fase, no
entanto, a sua aplicagdo € mais onerosa em termos computacionais, assim o cepstrum real tem

sido mais utilizado.
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Os coeficientes cepstrais podem ainda ser calculados a partir dos coeficientes de
predi¢do linear (LPC). Assim, existem duas formas de calcular o cepstrum real, sdo elas: o
cepstrum LPC e o cepstrum FFT. No cepstrum LPC, os coeficientes cepstrais sdo obtidos dos
coeficientes LPC, e no cepstrum FFT de uma FFT; onde no reconhecimento de voz o

cepstrum FFT esta baseado na escala Mel.

Em relagdo ao cepstrum surgem variantes, tais como Delta Cepstrum, “Cepstral Mean

Subtraction” e Coeficientes Mel Cepstrais (sendo este a mais importante de todas as

variantes).
4.12 — Coeficientes Mel Cepstrais (“Mel Frequency Cepstrum”)

A partir da década de 80 os Coeficientes Mel-Cepstrais (“Mel Frequency Cepstral
Coeficients™), ou MFCCs, comegaram a ser mais utilizados que os coeficientes extraidos do
LPC, e ate mesmo mais que o Cepstrum [4].

Os MFCCs, sdo definidos como sendo a transformada discreta do co-seno (“Discrete
Cosine Transform™ — DCT) da saida logaritmica de um banco de filtros triangulares onde os
filtros possuem a mesma largura de banda, e na escala Mel.

Mel é uma unidade de medida que mede a percepgdo do ouvido humano para uma
determinada freqiiéncia [22], e foi obtida de forma experimental. Através de experimentos
[17], [23] citados no item 4.12.1, notou-se que até 1000Hz, a escala Mel € aproximadamente
linear e acima deste valor é logaritmica, isso em relagdo a escala de frequéncia em Hz. Assim,

1000 Mels equivale a 1000 Hz. A equagdo 4.12 define a relagdo da escala Mel para a

freqii€ncia em Hz.

f
Mel =259510g 10} 1 + —— 412
e og [ 700] (4.12)

Assim, os MFCCs sdo calculados como mostra a figura 4.10 [17]:

Voz Saida da MESe
A Janela de energia dos
— - LOG —>
A Hamming Dt filtros na 2EN
escala Mel

Figura 4.10 - Calculo dos Coeficientes Mel Cepstrais (MFCCs)

48



Capitulo 4 — Métodos de Analise do Sinal de Voz

Existem duas maneiras simples de analisar os MFCCs [17]: (a) como o processamento
de um banco de filtros adaptados para as particularidades da voz; e (b) como uma modifica¢do
do cepstrum convencional, ou a técnica de deconvolugdo baseada no processamento
homomorfico. Esses dois aspectos podem ser considerados complementares, facilitando assim
o entendimento dos MFCCs.

Assim, em relagdo aos MFCCs pode-se dizer que os mesmos estdo sendo mais
utilizados por apresentarem melhores resultados, além de possuirem uma propriedade da
DCT, que ordena os coeficientes obtidos por ordem de varidncia, colocando aqueles que
apresentam maior varidncia em primeiro lugar. Dessa forma, os coeficientes obtidos via DCT
provavelmente carregam mais informagdes do que os correspondentes obtidos através da FFT

iriversa [15].
4.12.1 — Consideragées sobre a Escala Mel

O termo Mel esta relacionado ao campo da psicoacustica, ciéncia que estuda a
percepgdo auditiva humana, onde estudos comprovam que a percep¢do humana das
freqiiéncias de tons puros ou de sinais de voz, ndo segue uma escala linear [17], [23].
Baseados nessa informagdo foram definidos freqgiiéncias individuais de tons puros, onde para
cada tom (altura do som) com freqiiéncia f medida em Hz definiu-se um tom individual
medido em uma escala denominada Mel, que ¢ a unidade de medida da frequiéncia percebida
de um tom. Assim, foram realizados experimentos para a identificagdo das medidas referentes
as freqiiéncias.

Para a freqiiéncia de 1kHz, com 40 dB acima do limiar de audigdo do ouvido, foi
definido o valor de 1000 Mels [24]. Para outras freqiiéncias foram definidos valores através
de experimentos. Nesses experimentos, 0s ouvintes ajustavam a freqiiéncia fisica de um tom
até que a freqiéncia percebida fosse igual a duas vezes a freqiéncia de referéncia.
Posteriormente, 0 mesmo experimento foi realizado, s que para 10 vezes a freqiéncia de
referéncia e assim sucessivamente (as freqii€éncias obtidas agora teriam valores de 2000 Mels,
10000 Mels,...). O mesmo procedimento foi realizado sob outro aspecto, o da metade do tom
de referéncia, para um décimo do tom de referéncia etc. Nesse caso, as freqiiéncias teriam
valores de 500 Mels, 100 Mels e assim sucessivamente. Assim, tais experimentos permitiram
obter um mapeamento entre a escala de freqiéncia usual (em Hz)ve a escala de frequéncias
percebida (em Mel), observando que esse mapeamento € aproximadamente linear (abaixo de

1000Hz) e logaritmica (acima de 1000Hz), como mencionado anteriormente.
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Baseados no mapeamento das escalas, foram iniciadas pesquisas relacionadas aos
beneficios da utilizagdo da escala de freqiiéncias percebida pelo ouvido humano no
reconhecimento da voz, onde inicialmente foi realizada uma super amostragem no eixo das
freqiiéncias, a partir de uma FFT com muitos pontos.

Apos essa tarefa, foi realizada uma experiéncia onde foram selecionadas as
freqiiéncias correspondentes a escala Mel, zerando todas as outras freqii€ncias, o que iniciou 0
estudo de bandas criticas juntamente com a escala em questdo. Nesse caso, a banda critica
também esta relacionada a percepg¢do humana.

Porém, € preciso lembrar que a percepgdo humana ndo permite identificar algumas
freqiiéncias de sons complexos, pois as mesmas ndo podem ser identificadas individualmente,
dentro de certas bandas. Esse aspecto ocorre quando uma freqii€ncia particular (por exemplo
fy) é influenciada pela energia da banda critica das freqii€ncias em torno de fy; ja quando uma
componente cai fora da banda critica, € possivel identifica-la facilmente.

Cabe ressaltar que, o valor da banda varia de 10 a 20% da freqii€ncia central do som,
comegando em torno de 100 Hz para freqii€ncias abaixo de 1000 Hz e aumentando em escala
logaritmica, acima de 1000 Hz [23], [25].

Dessa forma, considerando aspectos relacionados a escala Mel ¢ a banda critica, foram
realizadas algumas modificagdes na representagdo das medidas de distincias espectrais, onde
inicialmente foi realizada uma ponderagdo da escala de freqii€ncias para a escala Mel,
adicionando a idéia de banda critica na defini¢do de distorgdo espectral. Assim, ao inves de
usar apenas o logaritmo da magnitude das freqiiéncias, passou-se a usar o logaritmo da
energia total das bandas criticas em torno das freqiiéncias Mel. Para a aproximagdo desse
calculo foi utilizado um banco de filtros espagados uniformemente em uma escala ndo linear

(escala Mel). A figura 4.11 ilustra um exemplo de banco de filtros.

Banco de Filtros
(Espagados segundo a escala Mel)

N

TN, /
BBLAL

0 1000 2000 3000 4000 5000 f

Figura 4.11 - Exemplo de magnitude do espectro do banco de filtros
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CAPITULO 5

AQUISICAO DAS CARACTERISTICAS DO SINAL DE VOZ

5.1 — Introducgéo

Um Sistema de Reconhecimento de Locutor realizado por computador é dividido em
duas etapas importantes. A primeira etapa estd relacionada a aquisicdo e extra¢do das
caracteristicas (“features”) relevantes dos sinais de voz (pronunciados por diferentes
locutores); € a segunda etapa que esta relacionada a classificagdo de locugdes, e consiste nas
fases de treinamento (comparagdo de padrdes e geragdo de regras) e teste. Onde os algoritmos
utilizados por essas etapas foram implementados no programa MATLAB (software da The
MathWoks, Inc”).

O objetivo desse capitulo € apresentar a etapa de aquisicdo e extragdo das
caracteristicas dos sinais de voz, anterior ao Sistema de Reconhecimento de Locutor. O

sistema ¢ 1lustrado pelo diagrama de blocos da figura 5.1.

Primeira Etapa

Extragdo das
Caracteristicas

Digitalizagdo >

I
|
|
|
|
+|  Classificador
|
|
|
|
|
|

\: Y

|

|

Novo padriio Regras de

Decisdo

Figura 5.1 - Reconhecimento de Locutor em Diagrama de Blocos
5.2 — Representacio Digital dos Sinais de Voz
A representagdo digital dos sinais de voz trata da aquisi¢io e armazenamento dos

sinais em questdo e é fundamental para a extragdo das caracteristicas. A representagdo digital

pode ainda ser considerada como um pré-processamento no sinal de voz (realizada antes da
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extragdo das caracteristicas) responsavel por tarefas como: conversdo analdgico/digital,
amplificagdo, melhoria da relagdo sinal/ruido, entre outros.

O processamento do sinal de voz é realizado através de um computador a fim de
capturar o sinal sonoro transformando-o em informagdo digital. Através da placa de som
acoplada ao computador, ¢ possivel converter um sinal analégico em um sinal digital,
tornando-o assim, um sinal discreto, e portanto, passivel de ser manuseado por um sistema
computadorizado.

Dessa forma, considera-se que a etapa de processamento de sinal € dividida
basicamente em duas fases, sdo elas: a aquisi¢do dos sinais de voz, e o processador de sinais
propriamente ditos.

A aquisi¢do dos sinais de voz ¢é realizada a partir de um microfone, que € responséavel
pela conversdo do sinal actstico em um sinal elétrico analdgico, sendo responsével também
pela “qualidade” do sinal de voz a ser processado. A qualidade esta relacionada a fidelidade
do contetido de freqiiéncias e a razdo Sinal/Ruido do sinal. Como os sinais obtidos através do
microfone sdo sinais analdgicos, € necessario realizar a conversdo A/D que transforma uma
certa tensdo elétrica em uma informagdo correspondente digital, sendo considerada uma
discretizagdo de um processo continuo [26].

O processador de sinais, implementavel por hardware, ¢ responsavel pela fungdo de
conversdo analdgico/digital (composta das etapas de amostragem e quantizagdo [27]) do sinal
de voz, a fim de permitir uma representagdo visual do sinal. Essa representagdo consiste na
preservagao da envoltoria do sinal de voz analdgico através dos processos de amostragem e
quantizag¢ao.

A conversdo analogico/digital (A/D) é uma conversio de uma grandeza para um
codigo que consiste de uma sequiéncia discreta de nimeros. Durante o processo de conversao
A/D ¢ preciso obedecer ao Teorema de Amostragem ou Teorema de Nyquist [27], o qual
determina que um sinal limitado em freqiiéncia pode ser representado por amostras tomadas
periodicamente no tempo, desde que essas amostras sejam tomadas numa taxa de pelo menos
duas vezes maior do que a maior freqiiéncia contida no sinal amostrado. Assim, a freqiiéncia
de amostragem deve ser superior a duas vezes a freqiéncia maxima do sinal, de modo que o
sinal continuo possa ser recuperado a partir das amestras e sem perda de informagdo. Se a
condi¢do do Teorema de Nyquist ndo for mantida, sendo a amostragem mal feita, haverd o
surgimento de “aliasing”, podendo haver perda de informagdo através de distorgdes. Com a
distor¢do, falsas componentes harméonicas sdo criadas dentro do espectro, gerando assim sons

confusos e distorcidos. Cabe lembrar que, a etapa de amostragem pode ser feita sem perda de
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informagdo, no entanto na etapa de quantizagdo podem surgir erros de quantiza¢do, sendo que
esse erro pode ser baixo, se o niimero de niveis de quantizagdo utilizado for elevado. A forma
mais simples de conversdo A/D ¢ aquela que utiliza um quantizador uniforme, onde todos os
intervalos ou niveis de quantiza¢do sdo iguais; conhecido também como PCM (“Pulse Code

Modulation) com quantizag¢do uniforme [28].

3.2.1 - Preparagao dos Dados

No sistema proposto, a gravagdo dos sinais de voz realiza-se a partir da conversdo
analogico digital com uma taxa de amostragem de 8KHz e amostras em 16 bits, em canal no
modo mono. Os sinais adquiridos sdo armazenados (gravados) em arquivos no formato . WAV
da Microsoft WAVE. Para o sistema em questdo utilizou-se um grupo de 7 locutores,

representados por 4 mulheres e 3 homens, todos entre 25 ¢ 40 anos, como mostra a tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Lista de Locutores

[C()digo de Identificacdo | Nome [dade
01 Jusefina Oliveira Braga 30
02 Sandra Bianca Henriques 26

03 Marilia Sanjad Henriques 25
04 Anderson Marcos Henriques 27

105 Adans Marcelo dos Santos 26

| 06 Mauro Rodrigues Leite Neto 34
07 Maria José Noronha Silvério 40

A fim de obter um certo grau de estabilidade nos sinais de voz, foi determinado que o

”

conteudo da forma de onda caracterizasse a vogal “A”, ou seja, os locutores deveriam
pronunciar a vogal “A” de maneira clara, natural e continua. [sso permite que o sinal possua
poucas mudangas, de forma que a onda acustica seja considerada estacionaria. Assim,
inicialmente ndo foi necessario o uso de janelamento com superposi¢ao.

A escolha da pronuncia da vogal deve-se ao fato das vogais caracterizar melhor os
locutores, e por apresentar alto grau de periodicidade.

Apdés a gravagdo e digitalizagdo das amostras de voz, nesse momento com

comprimento varidvel (em segundos), definiu-se que os sinais teriam a duragdo de 1 (um)
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segundo, de forma que os mesmos passam por um corte (definindo-se o inicio e o fim da
locugdo), e posteriormente por uma segmenta¢do para que seja possivel gerar padrdes que
caracterizam o locutor. A determinagdo de um tamanho fixo para os sinais de voz evita a
variabilidade do tempo de pronincia, fato que poderia necessitar de um ajustamento temporal.

Assim, para cada arquivo de som no formato .WAYV (com duragdo de 1 segundo) sdo
gerados 4 segmentos de 0.25 segundos (25ms) e cada segmento ird gerar um padrao referente
ao locutor. Para cada locutor foram gravados 15 repeti¢des da locugdo, das quais 10
repeticdes seriam utilizadas para o treinamento e 5 repetigdes seriam usadas para teste. O
comprimento escolhido para os segmentos permite verificar a periodicidade do sinal e assim

satisfazer as condigdes para a utilizagdo da Transformada de Fourier.

3.2.2 — Tratamento dos Sinais de Voz

Apos obter os arquivos em formato WAV e antes da extragdo das caracteristicas
propriamente dita, sio executadas tarefas como leitura do arquivo WAV (realizado através do
comando wavread), normalizagio do sinal, determina¢do do tamanho dos segmentos
(mencionado no item 5.2.1), aplicagdo da janela de Hamming, definigdo do tamanho da
Transformada de Fourier, entre outras que estdo relacionadas ao método usado para analise.

O comando wavread do Matlab permite ler arquivos com extensdo do tipo WAV,
considerando os valores para a amplitude na faixa de [-1,+1]. Assim, o comando
[sinal, freq, nbits]=wavread(nome do arquivo) ira retornar na variavel
sinal os dados amostrados, em freq a freqiiéncia de amostragem, € em nbits o0 nimero
de bits usados para codificar os dados.

A normalizagdo do sinal é necessaria devido a possibilidade de gravagdo com niveis
diferentes de volume, e consiste em equalizar as amplitudes dos sinais de voz. A tarefa de
normalizagdo coloca os valores das amostras num determinado intervalo [13]. O intervalo
aplicado foi de [-0.5,+0.5], ou seja, de =500 mV a +500mV (1 V, pico a pico), conforme [5].

A normalizagdo ¢ obtida entdo da seguinte forma:

AmpMx = max(sinal);
AmpMn = min(sinal);
ValorMax=max (AmpMx, abs (AmpMn) ) ;

Sinal=sinal*0.5/ ValorMax;
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Apo0s a leitura do arquivo e normalizagdo do sinal de voz, € necessdrio determinar o
tamanho, em milisegundos, de uma janela ou segmento que sera usado para a obtengdo das
caracteristicas, sendo que o tamanho por “default” € de 25 ms. Porém, para cada segmento €
necessaria a aplicagdo de uma janela.

A janela escolhida foi a janela de Hamming, sendo esta necessaria devido existir
descontinuidade nos limites ou bordas. A descontinuidade resultara em componentes de alta
freqiéncia, de forma que essas componentes podem vir a ser maiores que o limite do teorema
de amostragem [13]. A técnica usada para tratar essa questdo ¢ chamada de janelamento
(“windowing”) e consiste em atenuar o efeito do fenomeno de “Gibbs™ (“ripple” ou ondulagdo
em amplitude na resposta em freqii€ncia da janela) no truncamento da série de Fourier da
Janela considerada.

A figura 5.2 ilustra um exemplo de sinal de voz e a figura 5.3 a aplicagdo da janela de

Hamming o sinal da figura 5.2.

Sinal de Voz no Dominio Tempo

Amplitude

"0 002 004 006 008 01 012 014 016 0.18 0.2
Segundos

Figura 5.2 - Exemplo de um sinal de voz
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Aplicagao da janela de Hamming no Sinal de Voz
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Figura 5.3 - Aplicagdo da janela de Hamming para um sinal de voz

Ainda no tratamento do sinal de voz define-se o tamanho da Transformada de Fourier.
O valor usado como “default” é de 1024 pontos, assim se o valor indicado possuir um
tamanho inferior a esse, o sistema ird aplicar a técnica de “zero padding”, a qual adiciona
zeros no sinal, a fim de que a informagdo contenha como total de amostras um valor que seja
poténcia de 2 [13].

Apos a etapa de aquisi¢do dos arquivos de voz, inicia-se a etapa de analise dos sinais,

a fim de extrair suas caracteristicas.
5.3 — Extracao das Caracteristicas

Este bloco € responsavel por extrair as caracteristicas ou “features” dos sinais de voz,
a fim de reduzir a redundéncia de informagdes contidas no sinal. Tais caracteristicas devem
conter informagdes referentes aos locutores com o objetivo de reconhecé-los. Para isso podem
ser utilizados varios métodos de analise, os quais foram abordados no capitulo 4. E preciso
lembrar ainda que, as diferengas fisicas e comportamentais entre os locutores, diferenciam os

tipos de caracteristicas.
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Basicamente, existem dois tipos de caracteristicas: as inerentes e as condicionadas. As
inerentes, como o proprio nome diz, sdo especificas de um locutor pois estdo associadas a
anatomia do trato do locutor (como € o caso das freqiiéncias formantes), sendo dificeis de ser
imitadas. As condicionadas estdo relacionadas a maneira como o locutor fala, ou seja, sdo
aquelas associadas a dindmica dos movimentos do trato vocal e podem ser aprendidas, por
isso sdo faceis de enganar um sistema de reconhecimento automatico de locutor [5].

Entretanto, fica dificil identificar, a principio, a quantidade e quais as melhores
caracteristicas a serem utilizadas, bem como quais os melhores métodos para extrai-las,
mesmo porque algumas caracteristicas como a freqiiéncia fundamental podem conter valores
diferentes (com pouca variagdo) para um mesmo locutor quando extraidas por métodos
diferentes; como também as frequéncias formantes, que sdo definidas como freqiéncias de
ressonancia do trato vocal e portanto dependentes do locutor, no entanto seus valores podem
ser afetados por condigdes de saude por exemplo, sendo estas as menos indicadas para o
reconhecimento de locutor.

Assim, para a escolha das caracteristicas costuma-se levar em consideragdo condigdes
como: facilidade de medida, grande variagdo entre diferentes locutores sendo consistente para
um mesmo locutor, estabilidade e ndo ser alterada por condigdes de saude do locutor, ndo ser
afetada pelo dispositivo de gravagdo e nem por ruidos, e ndo ser vulnerdvel a imitagdes.

Estudos indicam que o ideal € utilizar poucas caracteristicas independentes, com
pouca variagdo para um mesmo locutor e muita variagdo para locutores diferentes.

Apos testes com algumas caracteristicas verificou-se que a freqiéncia fundamental
atende as condi¢des mencionadas anteriormente, além disso possui pouca variagdo para um
mesmo locutor ¢ ndo ¢ afetada pelo dispositivo de gravagdo, estando também livre de
variagdes do nivel de gravagdo do sinal e a distdncia locutor/microfone, como mencionado
anteriormente.

Como caracteristicas para os locutores utilizou-se a freqiiéncia do “pitch” e as
freqiiéncias de maior relevancia. O “pitch” € uma caracteristica importante para um sistema
de reconhecimento de locutor e sua obtengdo foi realizada a partir do método cepstrum. Foi
implementado também o método que trabalha no dominio do tempo, com o uso de limiares
inferior e superior baseados nas amplitudes das amostras para determinagdo dos picos do sinal
de voz no dominio do tempo, permitindo assim a identificagdo da periodicidade, € uma
comparagado entre o “pitch” e a periodicidade em questao.

Além do “pitch” s3o consideradas as frequéncias de maior relevancia, como

mencionado anteriormente, sendo obtidas apos o calculo da densidade espectral de poténcia,
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devido ao fato de tais freqii€éncias apresentarem um certo padrdo para um mesmo locutor € por
apresentar diferengas para locutores diferentes. A Transformada Rapida de Fourier é usada
como ferramenta fundamental para extragdo das freqiiéncias de maior relevancia de cada
segmento. Dessa forma, a identificagdo de um locutor também se baseia nas informagées, ou
caracteristicas, obtidas a partir do espectro do sinal de voz. As figuras 5.4 e 5.5 ilustram
exemplos que permitem observar as frequéncias de maior relevancia, a partir da densidade
espectral. Os graficos permitem visualizar 7 (sete) freqii€ncias consideradas em testes iniciais,
identificadas como F1, F2, F3, F4, FS, F6 e F7. E importante ressaltar que o numero de
caracteristicas pode ser variavel.

As freqiiéncias obtidas sdo entdo usadas para estruturar um arquivo que ird conter as

caracteristicas do sinal de voz de um determinado locutor.

5.4 — Armazenamento de Padroes

A fase preliminar a segunda etapa do Sistema de Reconhecimento de Locutor €
denominada armazenamento de padrdes, a qual é responsavel pela preparagdo da base de
dados, ou base de conhecimento.

Entretanto, € preciso lembrar que o armazenamento depende do tipo de método usado
na classificagdo. Para o sistema proposto torna-se necessario armazenar as informagdes em
tabelas de dados, as quais sdo utilizadas na fase de treinamento com o objetivo de comparar
padrdes e gerar regras.

Sinal de Voz Vozeado (prontncia do fonema /a/)
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Figura 5.4 - Densidade espectral de um segmento vozeado
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Sinal de Voz Vozeado (pronuncia do fonema /a/)
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Figura 5.5 - Frequéncias de maior relevancia
5.5 — Tabelas de Dados Contendo Caracteristicas dos Locutores

As tabelas 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 ¢ 5.8, representam as tabelas de dados que sdo
usadas para a fase de treinamento, apresentando as caracteristicas obtidas de arquivos
gravados por diferentes locutores, os quais estdo relacionados na tabela 5.1. A tabela 5.9
apresenta os padrdes usados na etapa de testes.

A primeira coluna da tabela de dados, nomeada como ArquivoSegmento, 1dentifica o
arquivo (com as iniciais do locutor seguido do numero do arquivo) e o segmento (identificado
pelo namero apds a barra “/”). As colunas de 2 a 8, nomeadas como F1, F2, F3, F4, F5, F6 ¢
F7, identificam os valores das freqiiéncias de maior relevincia dos segmentos, as quais foram
mencionadas anteriormente. A coluna 9, nomeada como Ffund, identifica o valor da
freqiiéncia fundamental do segmento e por fim a coluna 10, nomeada como Saida, ird

identificar o locutor. E importante lembrar que os valores para Ffund sdo obtidos a partir da

analise cepstral.
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Tabela 5.2 - Tabela de dados com caracteristicas do locutor Jusefina

ArquivoSegmento F1 F2 F3 F4 FS F6| F7| Ffund| Saida
J1/1 211 414 617] 828| 1039 1242] 14841 208 1
J1/2 211] 414 625 836| 1047 1250 1484] 208 I
113 211 422] 625 836] 1047 1258| 1484] 208 1
J1/4 211 414 625] 828] 1039| 1250 1484 208 1
12/1 250 492| 742| 992] 1242] 1484| 1734| 249 1
1212 242 484 734] 977] 1227| 1469] 1711] 249 1
12/3 250 492] 750 992| 1242 1492| 1742] 249 1
J12/4 250 500 750| 1008| 1258] 1508] 1750 249 1
J3/1 211 422| 625| 836] 1047] 1258] 1484] 208 1
J3/2 211|  414| 625| 828 1039] 1250 1484 208 1
J3/3 250 492| 742] 992 1242] 1484 1734 249 1
J3/4 242  484| 734 977| 1227 1469] 1711 249 1
J4/1 242 477| 719| 953 1203] 1438 1672] 241 1
142 242 484] 719 961] 1195| 1438] 1688 241 1
I 242| 477 719 953] 1195| 1438] 1680] 241 1
J4/4 242 484 719] 961] 1203| 1438 1688] 241 1
J5/1 242 477] 719 953] 1203| 1438 1680 242 l
J5/2 242| 484 727 969| 1211 1453] 1695] 242 1
J5/3 2495 484 T I a5 655 24P 1
J5/4 242 484 727| 969| 1203| 1453 1695] 242 1
J6/1 234 469 695 930] 1175] 1391 1625 234 1
J6/2 234| 469 703| 938 1118] 1406 1641] 234 1
J16/3 234 469] 711] 945] 1180] 1414] 1656 234 1
16/4 234 469| 703 930| 1172 1398| 1633 234 1
J7/1 242 477] 719 953 1203 1438| 1680 245 1
1712 242 492| 734 984] 1227| 1469] 1711] 245 I
17/3 242 492| 734 984] 1234] 1469] 1719] 245 1
J7/4 250| 500 750| 1000] 1242 1492 1742] 245 1
J8/1 250] 500 758| 1008| 1258] 1508| 1758] 252 1
J8/2 250| 508 758] 1008 1266| 1516| 1766| 252 1
18/3 250] 500 758| 1008 1258| 1516| 1758] 252 1
18/4 D58] S0l 6] oTe) R7E) s RS 22 1
J9/1 DS 0) [BRESe) 7zE) e 02E) 2 ST 50 o7 5T 1
J9/2 258 s16| 766| 1023] 1281] 1539| 1797] 257 1
J9/3 R B s G| A e i e, 257, 1
J9/4 250l EsT6lzel el 0l RS s 47 797 257 1
J10/1 258| 516 773 1023] 1281] 1539] 1797] 256 1
J10/2 258| 508| 766| 1016] 1273| 1531 1789 256 1
J10/3 258| 508| 766| 1023] 1281| 1531] 1789] 256 1
J10/4 258 508| 766] 1023| 1273] 1531 1789 256 I
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Tabela 5.3 - Tabela de dados com caracteristicas do locutor Sandra

ArquivoSegmento F1 F2| F3| F4] F5| F6| F7| Ffund| Saida
Sbi/1 219| 438] 656 875| 1094] 1313] 1531| 215 2
Sb1/2 219 430| 648 867| 1078 1289] 1508| 215 2
Sb1/3 211| 430] 641 859| 1063] 1281 1492] 215 2
Sb1/4 219] 430] 648 859] 1078] 1297| 1508| 215 2
Sb2/1 219| 438] 656 875| 1094] 1313] 1531] 219 2
Sb2/2 219| 438] 656 875| 1102 1320] 1539 219 2
Sb2/3 219] 438| 656| 883 1094| 1313] 1531] 219 2
Sb2/4 219] 430] 648 867| 1078] 1297] 1516] 219 2
Sb3/1 219| 438] 656 867 1094| 1313] 1531 218 2
Sb3/2 219| 438 656 875| 1086] 1313] 1523] 218 2
Sb3/3 219 438| 656 867| 1086] 1305 1523] 218 2
Sb3/4 219| 438| 656] 875| 1094] 1313] 1531| 218 2
Sb4/1 219 445| 664 883 1109] 1328] 1555] 220 2
Sb4/2 227| 445] 672 891| 1125] 1344] 1570] 223 2
Sb4/3 219| 445] 664 891| 1109] 1328] 1555 220 2
Sbd/4 227| 445] 672] 891] 1117] 1344] 1563] 223 2
Sb5/1 227| 453] 680 906| 1133] 1359] 1586] 226 2
Sb5/2 227| 445| 672 898| 1125| 1344| 1578] 226 2
Sb5/3 227] 453 672 898| 1117| 1344]| 1570] 226 2
Sb5/4 227| 453] 680| 906| 1133] 1359| 1586| 226 2
Sb6/1 227| 445 672 891 1125] 1344] 1570] 225 2
Sb6/2 227| 445| 672 891| 1117] 1344] 1563 225 2
Sb6/3 227] 445| 672 898 1125] 1352 1570] 225 2
Sb6/4 227 453] 680 906| 1133] 1359 1594] 225 2|
Sb7/1 227 453] 680 906 1133] 1359 1586] 228 7)
Sb7/2 207\ Tdssi a2l s 98l s 185 P50 228 2
Sb7/3 227| 461| 688 914| 1141] 1367] 1602] 228 2
Sb7/4 227| 453| 688| 914| 1141] 1375| 1594| 228 2
Sb8/1 227| 453 688 914 1141] 1367] 1594 228 2
Sb8/2 227| 453 680 906| 1133] 1359| 1586 228 2
Sb8/3 227| 453 680 906| 1133] 1359| 1594| 228 D
Sb8/4 227| 453 680] 906| 1133] 1367| 1594| 228 2
Sb9/1 234| 461 695 922 1156] 1383| 1617] 228 2
Sb9/2 227| 453 688 906| 1141] 1367] 1602] 228 2
Sb9/3 227| 453 688 914| 1141] 1367] 1594] 228 2
Sb9/4 227| 453| 680 898| 1125] 1352] 1578| 228 2
Sb10/1 219 438] 656| 875] 1094] 1313] 1531] 215 2
Sb10/2 219] 430 648| 867| 1078| 1289 1508] 215 2
Sb10/3 211| 430| 641 859| .1063| 1281 1492] 215 2
Sb10/4 219| 430] 648| 859| 1078 1297] 1508 215 2
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Tabela 5.4 - Tabela de dados com caracteristicas do locutor Marilia

ArquivoSegmento|  F1 F2| F3 F4 F5| Fé6 F7| Ffund| Saida
Marilial/l 211 422 633| 844| 1055| 1258| 1477| 211 3
Marilial/2 211 422| 633| 844 1055] 1266 1477| 211 3
Marilial/3 219 422| 633| 844 1055] 1266] 1477] 211 3
Marilial/4 211 422] 633| 844 1047] 1266 1477] 211 3
Marilia2/1 211 430| 648| 867] 1078] 1297| 1516] 213 3
Marilia2/2 211 430| 641| 8s59] 1078] 1289] 1500] 213 3
Marilia2/3 203| 414| 625| 836] 1039] 1250 1461] 213 3
Marilia2/4 211 422| 625| 836| 1047| 1258] 1469| 213 3
Marilia3/1 211 422] 633| 844 1055] 1273] 1477] 213 3
Marilia3/2 211 422 633] 852 1063 1273| 1484 213 3
Marilia3/3 211 430] 641] 859] 1070] 1281] 1500 213 3
Marilia3/4 219] 430 648| 859| 1070] 1289 1500] 213 3
Marilia4/1 219 438 656 883 1102] 1320] 1539] 218 3
Marilia4/2 219 438| 664 883] 1102] 1320] 1547] 218 3
Marilia4/3 219| 438 648 875| 1086| 1305] 1523 218 3
Mariliad/4 219] 438 656| 867| 1086] 1305| 1516] 218 3
Marilia5/1 219] 430 641] 859] 1070] 1289 1500 214 3
Marilia5/2 211] 430] 641 859] 1070] 1289 1500] 214 3
Marilia5/3 219 438] 656| 867| 1086] 1297| 1516] 214 3
Marilia5/4 211 430 633| 852] 1063| 1273| 1492 214 3
Marilia6/1 219 445| 664| 891| 1109| 1336] 1555] 220 3
Marilia6/2 227| 453| 680| 906 1133] 1352] 1586 227 3
Marilia6/3 234] 461 695| 922] 1156] 1391] 1617] 227 3
Marilia6/4 219| 453| 672| 898| 1125| 1344| 1570] 220 3
Marilia7/1 227| 453 680| 906| 1133| 1359| 1586 223 3
Marilia7/2 211 438 656] 867| 1094] 1305] 1523] 220 3
Marilia7/3 D | e e I | R P s ) 3
Marilia7/4 234| 461 695| 922| 1156] 1383| 1617| 223 3
Marilia8/1 227| 445| 672| 898| 1125| 1352 1570] 235 3
Marilia8/2 242| 469 703| 938| 1172] 1405] 1641] 241 3
Marilia8/3 234| 469| 695 930| 1164| 1398] 1633] 235 3
Marilia8/4 242 477 719| 961| 1203] 1438| 1680 241 3
Marilia9/1 219] 438| 656| 875| 1094] 1313] 1539 220 3
Marilia9/2 227| 453 688| 914| 1141| 1367| 1594 227 3
Marilia9/3 234 461 695| 922] 1156| 1383 1609 227 3
Marilia9/4 219 445| 664| 891| 1109| 1336] 1555] 227 3
Marilial0/1 219] 430] 648 859| 1078| 1289] 1508| 219 3
Marilial0/2 227| 445| 664| 883 1109]| 1328| 1555| 221 3
Marilial0/3 227 445| 664| 883| 1102| 1328 1547] 221 3
Marilial0/4 211 438 656| 867| 1086| 1305] 1523 219 3l
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Capitulo 5 — Aquisi¢do das Caracteristicas do Sinal de Voz

Tabela 5.5 - Tabela de dados com caracteristicas do locutor Anderson

ArquivoSegmento F1 F2 F3 F4 B F6 F7| Ffund| Saida
Andsol/1 141] 273| 406| 547| 688 820| 961 143 4
Andso1/2 133| 266| 398 530 664 797| 938 133 4
Andso1/3 133| 266| 398| 530 664 797| 930 133 4
Andso1/4 1331|2661 S9N S03] eSS I ST RO 133 4
Andso2/1 133 266" 3911|523 [HN6S6] | 789 o P2 133 4
Andso02/2 133] 258| 391| 516 648| 781 906 133 4
Andso2/3 133] 273 406| 539| 672 805| 938 133 4
Andso2/4 141 273| 406| 547| 680 820 954 143 4
Andso3/1 141] 281| 430] 563 703| 844 984 141 4
Andso3/2 141 281| 422| 563| 703| 844| 984 141 +
Andso3/3 141 281 422| 563| 703| 844| 992 141 4
Andso3/4 141 273| 414| 555| 688| 828 961 141 4
Andso4/1 141 281 414| 547 695| 836| 969 143 4
Andso4/2 141| 273| 414| 547 680| 820 961 143 4
Andso4/3 133| 273| 406| 531 672 813| 945 133 4!
Andso4/4 133] 266| 398| 531 664| 797 930 133 4|
Andso5/1 156| 305| 460| 609 766| 914| 1060 154 4
Andso5/2 156| 313| 461| 617 768| 921| 1078 154 4
Andso5/3 150 305| 453] 602 758| 914| 1070 154 4
Andso5/4 148| 305| 453| 609 758| 906| 1050 154 4
Andso6/1 133| 266| 398| 530 664| 797| 930 133 4
Andso6/2 1331|0266/ 3918 8593110 LH655 R/ o 133 4
Andso6/3 1331 273406} . ¥531( H672l [ siEl [ ENods 133 4
Andso6/4 133] 266| 398| 531 664| 797 930 133 4
Andso7/1 156| 305| 460| 609| 766| 914| 1060 154 +
Andso7/2 156 | 313| 461 617| 768 921| 1078 154 4
Andso7/3 133| 266| 398 530| 664| 797| 930 133 -
Andso7/4 1331[L 9266111 391|508 655 7S i Ron4 133 4
Andso8/1 11331 EES266) (L8 91| B N523)| 655 S o4 133 4
Andso8/2 133 266] 391| 523| 656| 789| 922 133 4
Andso8/3 133| 258 391| 516 648 781 906 133 4
Andso8/4 11332731406 RS 8 Ol 672 N 8 051 R k9813 133 +
Andso09/1 141] 273| 406| 547| 680 820| 954 143 -
Andso9/2 141 281| 430| 563| 703| 844| 984 141 4
Andso9/3 141 281| 422| 563| 703| 844| 984 141 4
Ands09/4 141| 281| 422| 563| 703| 844| 992 141 +
Andso10/1 13811 P 66] NS Ol 5281 [Tl 6 551 s | o4 133 4
Andso10/2 133| 266| 391] 523| 656| 789 922 133 4
Andso10/3 141 273| 406 547| 680 820| 954 143 4
Andso10/4 141| 281| 430] 563| 703| 844| 0984 141 4
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Capitulo 5 — Aquisigdo das Caracteristicas do Sinal de Voz

Tabela 5.6 - Tabela de dados com caracteristicas do locutor Marcelo

ArquivoSegmento Fl F2 F3 F4 F5 F6 F7| Ffund|Saida
Marc1/1 LLZAE - 2840 35l 6 Ol 5 36 i 820 119 o)
Marc1/2 117| 234| 359| 484| 602 719| 836 119 5
Marc1/3 117 242 367| 477 602 727| 844 119 S
Marc1/4 125 242 356| 477| 602| 719| 844 121 S
Marc2/1 I 284 82 e 84 S S 61 R Z 828 117 5
Marc2/2 L 28 4 S SO R4 S B S O (7 (18 828 117 5
Marc2/3 7 2843 S SO} B4 61l 586 703| 933 117 5
Marc2/4 117| 234| 359| 477 602| 719 836 117 5
Marc3/1 141 234 367| 602 719 844| 960 145 5
Marc3/2 125 242  367| 500 602 727 844 121 5
Marc3/3 117 242 360 484| 609 727| 852 119 5
Marc3/4 117 242| 352| 484| 594| 719| 836 119 5
Marc4/1 125 250] 374 492 617| 734| 859 125 5
Marc4/2 125 242 363I|L 477 602 7278 1852 125 5
Marc4/3 125 250 356| 484| 617| 742| 875 125 5
Marc4/4 125 250 421 508| 633 750| 883 125 5
Marc5/1 125100242} 367|492 R 6 A9 859 125 5
Marc5/2 1251|250} SRNafS 508 633 755 883 125 5
Marc5/3 125 242| 383 492 609 734| 852 125 5
Marc5/4 125 2501 360 500 625 742 883 125 5
Marc6/1 BT 2420 8 S 36TE S 477602 727| 844 119 5
Marc6/2 125 242 356 477 602 719| 844 121 5
Marc6/3 117 234( 352| 484 586| 711 828 117 5
Marc6/4 7 2841 S S B 458 594 703 828 1117 5
 Marc7/1 117 242 | 352 484| 3594 719 836 119 5
Marc7/2 125 24931 LB67lIE 9ol R el A2 859 125 5
Marc7/3 117| 234| 359| 477 602 719| 836 117 5
Marc7/4 117 242| 367| 477| 602| 727| 844 119 5
Marc8/1 117| 242) 360| 484 609| 727| 852 119 5
Marc8/2 117| 242 352| 484| 594, 719 836 119 5
Marc8/3 125 2500 374 492 617| 734 859 125 5
Marc8/4 125 242 363 477 602 TR0 859, 125 5
Marc9/1 117| 234 352| 469| 586 711 820 119 5
Marc9/2 117 234 359| 484| 602 719 836 119 5
Marc9/3 117] 242 367| 477| 602 727| 844 119 5
Marc9/4 125 242080 356110 47Ea 602 719 844 121 5
Marc10/1 72234835 9l AT IR 6 02 R 719 836 117 5
Marc10/2 247, 3 67| R4 e 602 727 844 119 5
Marc10/3 D S5 4 84l R 5 94 719| 836 119 5
Marc10/4 125 242 | 356 477 602 719| 844 121 5




Capitulo 5 - Aquisi¢do das Caracteristicas do Sinal de Voz

Tabela 5.7 - Tabela de dados com caracteristicas do locutor Mauro

ArquivoSegmento F1 F2 F3 F4 F5 F6| F7| Ffund| Saida
Mauro1/1 133 27311 388N A5 RO 6770, 805| 938 138 6
Mauro1/2 133 266| 383| 531 664| 797! 930 138 6
Mauro1/3 133 273 406 539 672 813 945 138 6
Mauro1/4 133 266 375 530 664 789 922 138 6
Mauro2/1 125 2581 RS SIS N6 2S 760 890 129 6
Mauro2/2 12851250888 505| 633 7581 891 129 6
Mauro2/3 133 258| 391 5200 648| 773| 910 129 6
Mauro2/4 128 258| 383 515| 648 766| 891 129 6
Mauro3/1 141 273 406 555 688 828 961 145 6
Mauro3/2 141 273 414 555 688 828 961 145 6
Mauro3/3 133 2660 398| S39| 680 813| 945 137 6
Mauro3/4 133 273 406| 547| 680| 820| 953 137 6
Mauro4/1 164| 313| 407 492| 656 813| 977 161 6
Mauro4/2 164| 324| 490 648 813| 973| 1136 161 6
Mauro4/3 164| 320 484| 640| 800| 961| 1120 161 6
Mauro4/4 160 320 480 640 800 960| 1120 160 6
Mauro5/1 164| 328| 492| 656 80| 992| 1156 164 6
Mauro5/2 164 328 492 656 820 992| 1148 164 6
Mauro5/3 164| 328| 484| 648| 813 977 1141 164 6
Mauro5/4 164 320 484| 641 805 961| 1125 164 6
Mauro6/1 188 367 555 742 930 1117| 1300 184 6
Mauro6/2 188 3671 1555 742 11922/ N1N09i 297 184 6
Mauro6/3 180 367 547| 734 914| 1094| 1280 180 6
Mauro6/4 180 367 547 734 914| 1100 1280 180 6
Mauro7/1 164 336 500 664 836| 1000 1172 168 6
Mauro7/2 172 336 500 672| 844| 1008| 1180 168 6
Mauro7/3 172 336/ 508| 680| 844| 1016| 1180 168 6
Mauro7/4 164 328 492 664 828 992 1156 168 6
Mauro8/1 133 273! 388 539 672 8051 938 138 6
Mauro8/2 133 266| 383 531 664 797! 930 138 6
Mauro8/3 133 273| 406 539 672 813 945 138 6
Mauro8/4 133 266} 375 528 660 790| 922 138 6
Mauro9/1 164 328| 490 660 824| 1000| 1155 167 6
Mauro9/2 164| 336 492| 664 828 1000| 1164 167 6
Mauro9/3 164| 328| 508| 664 828 984| 1164 167 6
Mauro9/4 164 328 492| 664| 836( 1000/ 1164 167 6
Mauro10/1 180 352 531 703 883 | 1066! 1234 176 6
Mauro10/2 172 8521 528 703 883| 1234| 1410 176 6
Mauro10/3 722 220 Silel 708 875| 1227| 1405 176 6
Mauro10/4 W72 320 Silel . 700l e 878 1259 10 176 6
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Capitulo 5 — Aquisi¢do das Caracteristicas do Sinal de Voz

Tabela 5.8 - Tabela de dados com caracteristicas do locutor Maria José

ArquivoSegmento F1 F2| F3 F4| FS F6 F7| Ffund| Saida
ZZ1/1 203| 398| 602] 797| 984| 1203| 1398] 201 7
ZZ1/12 195] 398] 602] 797| 984| 1195| 1391 199 7
ZZ1/3 203| 398] 594| 797| 1000] 1195| 1391] 203 i
ZZ1/4 195 398] 594 797] 969] 1195| 1398] 199 7
772/1 195 398 3594| 797| 984] 1188] 1391 199 7
Z72/2 203| 398| 594| 797| 1023| 1195| 1398| 201 7
Z72/3 203| 398| 602] 805| 992| 1203| 1406| 201 T
772/4 203| 398| 594| 797| 984| 1195| 1391| 203 7
Z73/1 203 406| 602] 805| 992| 1211| 1406| 201 7
Z73/2 203 406| 609| 813| 1008| 1211| 1414| 205 7
773/3 203| 398 594| 797] 992] 1195] 1398 203 7
773/4 195 398 594] 797| 1000] 1188 1391 199 7
774/1 203| 406| 609| 813 1000| 1211] 1414] 201 7
27412 203| 406 602] 805| 1000| 1211] 1406 201 7
ZZ4/3 203| 406 609| 805| 1016] 1211] 1414] 201 7
Z74/4 203| 406| 602] 805] 992 1211 1406| 201 7
775/1 211 422 633] 836] 1000| 1258] 1469 209 7
77502 211 422| 633] 836 1000] 1258 1469| 209 7
Z75/3 211 422] 625] 836 1000] 1258 1469] 209 7
Z75/4 210422 33| 844| 1001 1258| 1469 209 7
776/1 203| 406 609| 813| 1008| 1227| 1430| 203 7
776/2 203| 406| 609| 813| 1016] 1219] 1422 203 7
776/3 203| 406] 609] 820 1031 1227] 1430] 203 7
776/4 203| 406| 609] 820 1016 1227] 1430] 203| 7
Z77/1 203] 398| 594 797| 992 1195| 1398] 201 7
777/2 195 398 602] 797 1008 1195| 1391 199 7
Z77/3 195 398 594| 789| 1000/ 1188| 1383] 199 7
777/4 195 398 594 797| 1008 1195 1391| 199 7
778/1 211 422| 633| 844 1060| 1273| 1485] 213 7
778/2 211 422| 633| 844| 1050 1266| 1470 213 7
778/3 211 422] 641 852] 1063| 1274| 1483] 213 7
228/4 211 422 641| 852 1063| 1274| 1480 213 i
Z79/1 195| 383 578 773| 969| 1156| 1352] 192 7
779/2 188 383| 570 758| 953| 1141| 1328| 192 7
779/3 195| 383 578| 766| 969| 1156| 1344] 192 7
ZZ9/4 195| 383 578 773| 953| 1156 1352] 192 7
ZZ10/1 195 398| 594 797| 992| 1195] 1391 198 7
771072 195] 391 594| 789| 977| 1180 1375] 198 7
ZZ10/3 195| 398| 594| 789 984| 1188| 1383] 198 7/
7210/4 195 398 594 797| 992| 1188 1391 198 7
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Capitulo 5 — Aquisi¢ao das Caracteristicas do Sinal de Voz

Tabela 5.9 - Tabela de dados para teste com caracteristicas de diversos locutores

ArquivoSegmento Fl F2 | F3 F4 F5 F6 F7| Ffund| Saida
testemaril 1-1 211 4205F 1658 836| 1047| 1258| 1469 210 3
testemaril1-2 211 430| 648| 859 1078| 1289| 1508 213 3
testemari] 1-3 211 422 633 844 | 1055| 1273| 1484 211 3
testemaril 1-4 211 422 633| 844 1055| 1266| 1477 2 3
testemaril2-1 211 414| 625| 828| 1039| 1250| 1453 211 3
testemari12-2 211 422 625| 836| 1047| 1258| 1469 211 3
testemari12-3 211 422 633 844 | 1055| 1266| 1477 214 3
testemaril2-4 211 422 625| 836| 1047| 1258| 1469 211 3
testemaril3-1 211 422 | 633 844 | 1047 1258| 1469 211 3
testemaril3-2 211 422 633 836| 1047| 1258 1469 211 3
testemaril3-3 203 414 617| 820| 1023| 1234| 1438 202 3
testemaril3-4 203 406 617 820| 1023| 1230| 1438 203 3
testemaril4-1 219 430| 641 859 1070 1289| 1500 219 3
testemari14-2 227 445 672 891| 1117| 1344| 1563 227 3
testemaril4-3 219| 430 648| 859| 1078| 1297| 1516 219 3
testemaril4-4 219| 438| 656| 883| 1102| 1320| 1539 219 3
testemaril5-1 211 422 625 836| 1047| 1258| 1469 211 3
testemaril5-2 211 422 633 844 | 1047 1258| 1469 211 3
testemari15-3 211 4224IRN 688 836| 1047 1258 1469 211 3
testemaril5-4 203| 414 617 820 1023| 1234| 1438 203 3
Testeandsol-1 141 273 | 406| 547| 688 820 960 141 4
Testeandsol-2 141 273| 406| 547| 680| 820| 953 141 4
Testeandsol-3 133 266 398| 539 672 813 945 133 4
Testeandso1-4 133 266| 391 523 664| 789 922 133 4
Testeandso2-1 1331|2581 239 516/ 648 781 914 133 4
Testeandso2-2 133 266 406| 539 672 805 938 133 4
Testeandso2-3 133 208 406 547 680 820 953 133 4
Testeandso2-4 133 273 406| 547| 680 820 953 133 4
Testeandso3-1 141 28 422 563 703 844 984 141 4
Testeandso3-2 141 281 422| 555 703 844 984 141 4
Testeandso3-3 141 273 414| 555 688 820 961 141 4
Testeandso3-4 133 273 406 539 672 813 922 133 4
Testeandso4-1 133 273 406| 547| 680 813 953 133 4
Testeandso4-2 133 273 406| 539| 680 813 945 133 4
Testeandso4-3 133 273 406| 539 680 320 953 133 4
Testeandso4-4 133 266 406 539 672 813 945 133 4
Testeandso5-1 141 273 406| 547| 688 820 961 141 4
Testeandso5-2 141 273 406 547 680 820 953 141 4
Testeandso5-3 133 266 398| 539 672 813 945 133 4
Testeandso5-4 133 266 391 523 664 789 922 133 4
Testeandso6-1 133 266 398| 539 664 797 930 133 4
Testeandso6-2 133 266 398 539 664 797 930 133 4
Testeandso6-3 133 273 406| 539 672 805 945 133 4
Testeandso6-4 133| 266| 391| 523| 656| 789 925 133 4
Testemarc]-1 125| 242 367| 492 617 734 859 125 3
Testemarc]-2 125 S 0| B 67/ B4 92, 617 742 867 125 5
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Capitulo 5 - Aquisi¢ao das Caracteristicas do Sinal de Voz

Tabela 5.9: Continuacido

| Testemarcl-3 7 250 e 7S] 0 eS| 40l 36 71 R 5
Testemarc]-4 125 250 375 4921 617| 750 867 125 5
Testemarc2-1 125 250 375 492 625 742 867 125 5
Testemarc2-2 125 242 367| 492 609 734 852 125 5
Testemarc2-3 125 250 375 500 617 742 867 125 b
Testemarc2-4 125 250 3671 S 00l 6 742 867 125 5
Testemarc3-1 125 258 391 508| 648 789 910 125 5
Testemarc3-2 133 258 391 508 648 789 907 133 5
Testemarc3-3 133 258 383 508| 641 789 900 133 5
Testemarc3-4 133 258 398 508! 656 789 912 133 5]
Testemarc4-1 125 250 383 508 647 789 897 125 5
Testemarc4-2 125 258 391 508| 648 789 910 125 5
Testemarc4-3 125 258 383 508 641 789 900 125 55
Testemarc4-4 125 258 383 508 641 766 891 125 )
Testemarc5-1 125 250 8IS 492 625 742 870 125 5
Testemarc5-2 125 242 367 492 609 734 860 125 5
Testemarc5-3 125 250 372 492 617 742 860 125 5
Testemarc5-4 125 250 367! 500 625 750 870 125 5
Tesjjl-1 234 461 695 930 1156| 1391| 1625 234 ]
Tesjjl-2 219 445 672 891| 1117| 1344| 1563 219 1
Tesjjl-3 234 453 680 906| 1125| 1352 1586 234 1
Tesjj2-1 242 469 719 953| 1196| 1432| 1672 242 |
Tesjj2-2 250 492 734 977 1220 1464| 1711 250 1
Tesjj4-1 258 508 766| 1023| 1275| 1534| 1790 258 1
Tesjj3-2 242 492 734| 977| 1227| 1470| 1712 242 1
Tesjj5-1 258 516 781| 1039| 1297| 1555| 1720 258 1!

' Tessb2-1 211 422 625 836 1039 1250| 1484 211 2
Tessbl-1 227 453 680 906| 1133 1352] 1578 227 2
Tsl-1 219 438 650 867| 1080| 1297 1523 218 2
Ts1-2 241 425 640 852 1060| 1273| 1500 219 2
Tsl-3 219 440 660 880 1100| 1320| 1540 218 2
Ts1-4 219 430 648 867| 1080| 1305, 1500 217 2
Ts2-1 219 438 660 883 | 1103| 1325 1545 219 %)
Ts2-2 219 438 650 865| 1080 1300| 1520 219 2
Tal-1 125 256 360 490 630 738 860 128 4
Tal-2 125 2595 356 490 620 733 850 126 4
Ta2-1 125 260 370 500 630 750 908 125 4
Ta2-2 120 250 366 500 620 730 850 120 -
Ta3-1 130 255 390 510 630 765 890 129 4
Ta3-2 130 260 400 520 650 780 905 130 4
Maurl-1 128 258 383 I5) 648 766 891 127 6
Maur]-2 141 273 406 555 688 828 961 142 6
Maur]-3 141 273 414 555 688 828 961 142 6
Maurl-4 133 266 398 539 680 313 945 133 6
Maur2-1 133 273 406 547| 680 820 953 133 6
Maur2-2 164 313 407 492 656 813 977 165 6
Maur2-3 164 324 490 648 813 973| 1136 164 6
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Tabela 5.9: Continuacdo

' Maur2-4 164 320] 484] 6401 800| 961] 1120] 164 6
Maur3-1 160| 320| 480| 640 800| 960| 1120 160 6
Maur3-2 164 328| 492 656| 820 992 1156 164 6
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Capitulo 6 — Teoria dos Conjuntos Aproximados (“Rough Sets™)

CAPITULO 6

TEORIA DOS CONJUNTOS APROXIMADOS (“ROUGH SETS”)

6.1 — Introducio

Os Sistemas de Informag¢do, também conhecidos como Sistemas de Representagdo de
Conhecimento (SRC), Tabelas de Dados, e Tabelas de Condigdo/Agdo, sdo apresentados em
forma de tabelas para representar o conhecimento, € sdo essenciais para a Inteligéncia
Artificial, onde as colunas dos SRCs sdo chamadas de atributos e as linhas representam um
objeto e contém informagdes ou dados que caracterizam um objeto.

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar a Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA), que
como o proprio nome diz se baseia na Teoria dos Conjuntos. Assim, sdo apresentados os
principais conceitos da TCA, e sua aplicagdo no tratamento de incerteza em Sistemas de
Representa¢do de Conhecimento.

A principal nog¢do dos conjuntos aproximados ¢ que a imprecisdo na representa¢do dos
dados faz com que se descubram padrdes, entre os dados, considerados obscuros por ndo
possuir muitos detalhes. A base da teoria dos conjuntos aproximados ¢ a analise dos limites de
discernibilidade, ou distingdo, de um subconjunto X’ de objetos em um universo de discurso U
caracterizado por um conjunto de atributos 4. O menor grupo discernivel de objetos €
chamado de conjunto elementar, onde cada conjunto elementar inclui objetos com as mesmas
caracteristicas. Para cada conjunto X e seus subconjuntos, estd associado: uma aproximagio
inferior de X, que contém a unido dos conjuntos elementares que estdo completamente
incluidos em X e a aproximagdo superior de X, que contém a unido dos conjuntos elementares
que possuem uma interse¢do nao vazia com X. O conjunto que contém objetos de uma
aproximagdo superior que ndo sdo membros da aproximacdo inferior (ou a diferenga das
aproximagdes) ¢ conhecido como regido limite (“boundary”), ou regido duvidosa. Um
conjunto X € chamado de aproximado (“rough”) se a aproximagao superior de X ndo for igual
a aproximagdo inferior de X, ou se a regido limite ndo € vazia; esses conceitos estdo
relacionados ao conjunto procurado [29].

Cabe lembrar que, as regras induzidas por uma aproximag¢do inferior de um conjunto
sdo consideradas regras certas, enquanto as regras induzidas por uma aproximagao superior de

um conjunto sdo consideradas regras possiveis [30].
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Capitulo 6 — Teoria dos Conjuntos Aproximados (“Rough Sets”)

A figura 6.1 ilustra um exemplo de conjunto procurado, sua aproximagéo inferior e
aproximagao superior.

Outro importante conceito em conjuntos aproximados € que o0 mesmo busca reduzir o
conjunto de atributos inicial, onde a partir da redugéo, ou do conjunto minimo de atributos, €
possivel classificar objetos com a mesma precisdo que o conjunto original de atributos. A
eliminagdo de atributos redundantes pode ajudar na identificagdo de “poderosas” regras, bem

como regras de classificagdo ndo redundantes.

A=(UR) Conjunto de Aproximagdo Superior

¢ A .
Conjunto

Procurado

L 13

Conjunto de Aproximagdo Inferior

Figura 6.1 - Conjunto Procurado, Aproximagao Superior € Inferior

6.2 — Teoria de Conjuntos Aproximados

O Conjunto Aproximado foi proposto por Pawlak [29] como um modelo matematico
para manipular as informagdes incertas, vagas e imprecisas encontradas em aplicagdes de
Inteligéncia Artificial.

A fim de obter uma melhor compreensdo dos conceitos relacionados a Teoria de
Conjuntos Aproximados, serdo apresentadas algumas definigdes referentes a Teoria dos
Conjuntos, j4 que os conjuntos aproximados podem ser considerados como uma extensdo da

teoria dos conjuntos.
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Capitulo 6 — Teoria dos Conjuntos Aproximados (“Rough Sets™)

6.2.1 — Conjuntos e Relagdes

Intuitivamente pode-se visualizar conjunto como sinénimo de colegdo. Um elemento €
uma unidade indivisivel que compde a estrutura de um conjunto. Assim, um conjunto € uma
colegdo de objetos, denominados de elementos.

Dados dois conjuntos 4 € B, o conjunto B é subconjunto de A se qualquer elemento de
B ¢ também elemento de 4 (V xeB — xeA), denota-se “B é subconjunto de A" por BcA. Se
B ¢ subconjunto de A4, entdo A contém B, denotado por ADB. Considerando B como
subconjunto de 4, define-se o complementar de B em relagdo a 4 pela diferenga 4 — B,
denotado por 5.

Dados A4 e B conjuntos ndo-vazios, o produto cartesiano de A por B (AXB), € o
conjunto de pares ordenados (a, b) tais que aeA e beB, denotado por AXB={(a, b) | aed ¢
beB}. A relagdo de A em B, define-se como sendo todo subconjunto de AXB. Se R € uma
relacio de 4 em B, entdo RcAXB. Se (a, b)eR, entdo a e b estdo R-relacionados ou aRb.
Uma Relagdo de Equivaléncia sobre A é uma relagdo R sobre um conjunto 4, se [31]:

. paracada a€4, (a, a)eR (por exemplo, a=a),

(a, b)eR implicar em (b, @)eR (ou a=b implica em b=a),
(a, b)eR, e (b, c)eR (oua=b e b=c implica em a=c).

Tomando como exemplo os conjuntos 4={-1,0,1,2} e B={1.2,4} tem-se o seguinte
produto cartesiano AXB={(-1,1), (-1,2), (-1,4), (0,1), (0,2), (0.4), (1,1), (1,2), (1,4), (2,1),
(2,2), (2,4)}. A partir do produto cartesiano AXB pode-se obter varias relages, tais como

Ri={(-1,2), (0,1), (2,2)}, Ry={(a, b) € AXB| a=b} assim Ry={(1,1), (2,2)}, etc.
6.2.2 — Conjuntos Aproximados

Um espago aproximado ¢ um par ordenado A=(U,R), onde U ¢ um conjunto ndo vazio,
chamado de conjunto universo e R ¢ uma relagdo de equivaléncia sobre U, denominada

relacdo de indiscernibilidade, onde ndo se consegue distinguir seus elementos. A figura 6.2

1lustra um espago aproximado.
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Elementos Indiscerniveis ;
(indistinguiveis devido informagéio Universo U
limitada sobre os elementos)

I

X Yy

i

P

Conjunto
Definivel

k/“""‘“

L

A=(UR)

Figura 6.2 - Espago Aproximado A=(U,R)

As classes de equivaléncia induzidas pela relagdo R em U, denotada por U/R, sdo
chamadas de conjuntos elementares. Um conjunto vazio & sempre sera um conjunto
elementar para todo espago aproximado 4. Sendo £ um conjunto elementar em A, € x, yeE,
entdio x e y sdo indiscerniveis em L, ou seja, ndo se consegue distinguir x de y. Nesse caso, a
classe de equivaléncia definida por x é a mesma que a classe de equivaléncia definida por y,
de forma que [x]g=[y]r.

Assim, para todo conjunto de atributos B c 4 (onde B esta contido em A), uma relagéo
de indiscernibilidade Ind(B) é definida da seguinte maneira: dois objetos, x; € x; sdo
indiscerniveis pelo conjunto de atributos B em 4, se b(x;)=b(x;) para todo b  B. A classe de
equivaléncia de /nd(B), ou conjunto elementar em B, representa 0 menor grupo discernivel de
objetos.

Para melhor entender o conceito de relagdo de indiscernibilidade, considere o exemplo
6.1.

Exemplo 6.1: O conjunto de dados da tabela 6.1 representa um sistema de informag@o. A
partir da terminologia da teoria dos conjuntos aproximados tem-se: o conjunto universo U =
{X1, Xz, X3, X4, Xs, X6, X7, X8, X9, X10} como sendo o conjunto de objetos, € os atributos 4 = { ai,

a, a3} como sendo o conjunto de varidveis. O dominio dos atributos, ou conjunto de valores
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possiveis para o atributo, € dado por: Vi={1, 2, 3}, Vo.={1, 2} e Vs={l, 2, 3, 4}. Cada linha da

tabela representa um conjunto elementar [32].

Tabela 6.1 - Conjunto de Dados

U a ay a3
X 2 | 3
X2 3 2 1
X3 2 \ 3
X4 2 2 3
X5 1 l 4
X6 1 1 2
X7 3 2 1
Xg 1 1 4
X9 2 1 3
X10 3 2 1

No exemplo 6.1 ¢ facil notar que existem dois objetos idénticos no conjunto de dados,
sdo eles x; e x3, de forma que ndo € possivel distinguir os mesmos se baseando apenas na
informagdo disponivel. A partir da tabela 6.1 ¢ possivel agrupar os objetos idénticos.

considerando todas as variaveis; assim obtém-se a tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Agrupamento de Objetos [dénticos, considerando ay, a,, € a3

U/R a a a3
{X1, X3 ,Xo} 2 l 3
{X2, X7, X10} 3 2 1
o) | ees Si[goi A8
{xs, X3} 1 1 4
{X6} 1 1 2

A tabela 6.3 mostra um outro agrupamento, ou conjuntos elementares resultantes, na
consideragdo de apenas dois atributos (a;, a;), de forma que a relagdo de indiscernibilidade

seria limitada para o subconjunto C = {a , a,}.
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Tabela 6.3 - Agrupamento de Objetos Idénticos, considerando ay, € a,

U/C a a
{X1,X3,X9} 2 1
{x2 X7,X10} 3 2
{x4} 2 2
{Xs, Xe, Xs} 1 1

A unido finita de conjuntos elementares define um conjunto definivel em A, mostrado
na figura 6.2. Onde a construgdo de conjuntos elementares € o primeiro passo na classificagdo

com conjuntos aproximados.

Exemplo 6.2: Seja U={x,, Xa, X3, X4, X5, X6} € U/R={{x1, X3}, {Xa, X5, Xs}, {X4}}. A=(U,R) é
um espago aproximado, devido R ser uma relagdo de equivaléncia sobre U. Dessa forma

obtém-se os seguintes conjuntos elementares em A4:

D['—:{Xh X3}, D3={X2, X5, Xé}, D;‘-{X.;}, D.y:®
Os conjuntos definivels em 4, além dos proprios conjuntos elementares sdo:
Ds={x3, X4, X35, X¢}, Ds={X1, X3, Xa}, D7 ={Xy, X2, X3, X5, Xg}, Ds ={X1, X2, X3, X4, X5, X5 }=U
6.2.3 — Classificagao Aproximada de Um Conjunto

Seja A=(U, R) um espago aproximado e dado um subconjunto arbitrario de objetos de

U, ou XcU, a fim de classificar o conjunto X com base nas descrigdes dos conjuntos

elementares de 4, e medir se o conjunto de descrigdes da classe de equivaléncia pode refletir
as fungdes de pertinéncia de objetos em X, obtém-se os seguintes conceitos:

. Aproximagao Inferior de X em A, ou 4;,{X), € a unido dos conjuntos elementares

que estdo contidos em X, ou seja, € o maior conjunto definivel em 4, contido em X,

como mostra a figura 6.3. Denota-se a aproximagao inferior por:

AnfX~{xeU| Xl €0
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A=(U,R)

Anf(x)

Figura 6.3 - Aproximagdo Inferior de X em A=(U,R)

Aproximagdo Superior de X em A, ou Ay,,(X), é a unido dos conjuntos elementares
que possuem interse¢do ndo vazia em X, ou seja, € 0 menor conjunto definivel em
A contendo X, como mostra a figura 6.4. Denota-se a aproximagao superior por:

Asp(X)={xeU| [x]r N X # }

A=(UR)

A X)

Figura 6.4 - Aproximagéo Superior de X em 4=(U,R)
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6.2.4 — Regides em um Conjunto Aproximado

Com base nos conceitos de aproximagdo inferior e aproximagdo superior, €
considerando um espago aproximado 4=(U,R) e um subconjunto X, tal que XcU, pode-se
identificar trés categorias de regides em um conjunto aproximado, sdo elas: regido positiva,
regido negativa e regido duvidosa.

A regido positiva é formada pelas classes de equivaléncia que estdo contidas
integralmente em X. A partir dessa consideragdo observa-se que a aproximagdo inferior

caracteriza a regido positiva, denotada por pos(X), onde pos(X)=Ai(X), como mostra a figura
6.5.

|
I

I

I
|

I
I

|

pos(X)

L 1o R

LT A T T Y !
|

PR sl

|
I

Figura 6.5 - Regido Positiva
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Dado um conjunto elementar £ de 4, se £ ndo estiver contido na aproximagéo superior
de X, entdo se conclui que nenhum de seus elementos pertence a X. Essa regido de X ¢

denotada por neg(X), isto &, regido negativa de X, onde neg(X)=U - Aq,y(X), ilustrada pela
figura 6.6.

cin _,_;:l s

Ll

i

Existem ainda os elementos que pertencem a aproximagao superior mas ndo pertencem
a aproximagdo inferior, de forma que para um elemento dessa regido, néo se pode afirmar se
ele pertence ao conjunto X com base apenas nas classes de equivaléncia de 4. Essa regido,
denotada por duv(X), é chamada de regido duvidosa de X, onde duv(X)=Asy(X)- AinfX),
ilustrada pela figura 6.7.

A=(UR)

|
I

[N
!

1 15
I
I

I
<
N
G

|
(=9
€
S

|

e e (R e

Figura 6.7 - Regido Duvidosa
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A figura 6.8 ilustra um espago aproximado e suas regides: positiva, negativa e

duvidosa.

. ; o4 Heg (X)

Figura 6.8 - Espago aproximado e pos(X), neg(X) e duv(X)

Exemplo 6.3: Seja o universo U = {xi, Xz, X3, X4, Xs, X6, X7, X8, X0, X10, X11, X12}, OS conjuntos
elementares U/R={{x1, X2, X3}, {Xs}, {Xs, X6, X7}, {Xs, X9, X10}, {X11, X12}, {X13, X1, X15}} €

X={Xa, X3, X4, X5, X12}. Entdo tem-se:

« A aproximagdo superior, onde Agp(X)={xe€U | [x]r N X 2D}, serd composta pela
unido de todos os conjuntos elementares que possuem alguma interse¢do ndo

vazia em X, como mencionado no item 6.2.3.

Asup(X)={X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X11, X12}

« O mesmo acontece para a aproximagdo inferior, sendo que A (X)={x€U | [x]r

X} (unid@o dos conjuntos elementares que estdo contidos em X)

Aing(X)={X4}

Tendo as aproximagdes, superior e inferior, ¢ possivel identificar as trés regides:

Pos(X)={x4}; neg(X)={xXs, X9, X10}; duv(X)={X, X2, X3, Xs, X6, X7, X11, X12}.
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6.2.5 — Propriedades das Aproximagdes em um [Espaco Aproximado

Seja A=(U, R) um espago aproximado e X, I ¢ U tem-se as seguintes propriedades
para A.
o A(X) 2 X C Aop (X)
o Anf(D)=Ap (B)=D
o A (U =4y (U)=U
o A (XOY) 2 Aing(X) U Ains(Y)
v Ay (XY =iy (X) A Ay ()
Aing(X-Y) € Ain(X) - Ains (Y)
o A (X)= - Asp (-X), onde -X € o complementar de X
.« Se XY entdo i (X) € Ainf(T)
Asup (XY Asup (X) U Agip (Y)
A (XYY E A, (O A (OF)
v A ) A () = e OB
Asup (X)= - Aing (-X)
. Se XcY entdo Agyp (X) € Asup (V)

Como N'u (-X)=Ue X n (- \)=0, entdo tem-se:
Asup (X) U Aig (-X)=Asup (-X) U Aing (X)=Asup (X) U Agp (-X)=U
Aing(X) N Aiy (-X)=Asup (X) N Aing (-X)=Aing(X) N Agrp (-X)=D
Asup (X) N Agup (-X)=dwv(X)=duv(-X)

6.2.6 — Igualdade Aproximada de Conjuntos

Considere o espago aproximado A=(U, R) e X < U. E possivel definir claramente as
fronteiras do conjunto JX; isso € realizado a partir das descrigdes dos conjuntos elementares de
A, o que leva ao conceito de Conjuntos Aproximados ou “Rough Sets”.

Assim, um conjunto aproximado em 4, ou conjunto aproximado se A é conhecido, € a
familia de todos os subconjuntos de U, os quais possuem as mesmas aproximagio inferior e

superior em 4. A figura 6.9 ilustra um exemplo de conjuntos com as mesmas aproximagaes.
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Conjunto de Aproximagdo Superior

A=(UR)

; LA X,cU

L= \l)

3

Conjunto de Aproximagéo Inferior

Figura 6.9 - Conjuntos X, X», € X3, com a mesma aproximagao inferior e superior

Assim o conceito de igualdade aproximada abrange as seguintes consideragdes:
. XeY sdoaproximadamente inf-iguais se Ay (X)= AinY);
. Xe Ysdo aproximadamente sup-iguais se Agup(X)= Asp(Y); €

. Xe Ysao aproximadamente iguais se A X)= AindY) € Asp(X)= Asup(Y).

A partir da figura 6.9 pode-se perceber que todos os conjuntos (X1, X2 e X3) sdo
aproximadamente iguais, assim no espago ilustrado pela figura qualquer um dos conjuntos

representam o conjunto original, sendo chamados de conjuntos aproximados.
6.2.7 — Precisdo de uma Aproximagado

A medida de precisdo, ou acuracidade, de uma aproximagdo ¢ dada pela equagéo 6.1,
que representa a relagdo entre a cardinalidade da aproximagéo inferior de X pela cardinalidade
da aproximag#o superior de X. Assim, a cardinalidade de um conjunto € o niimero de objetos

contidos na aproximagao.

_card(Ajpe (X)) _ [Aing (X)
B card(A 5, (X)) | Agp (X)|

6.1)

Onde 0 < pgX) < 1, de forma que se pg(X)=1 entdo X é definivel em U, € se
U@ (X)<1 entdo X ¢ indefinivel em U.
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Exemplo 6.4: Considerando a tabela 6.2 obtida a partir do exemplo 6.1 e X= { xy, X3, X4, Xs,
X9}, se obtém as seguintes aproximagoes:
. Os conjuntos elementares apresentados na tabela 6.2 que apresentam pelo
menos um elemento em comum com o subconjunto X sdo: {X;, X3, Xo}, {Xs4},
{xs, Xg}, assim A,p(X)={x1, X3, X9, Xy, Xs, Xg}, com cardinalidade igual a 6;
. Os conjuntos elementares apresentados na tabela 6.2 que estdo contidos em X
s30: { X1, X3, Xo}, {X4}, assim A, (X)={ X1, X3, Xo, X4}, com cardinalidade igual
ad; e
«  Duv(X)= Asup(X) = Ainj(X) b,

Consequentemente a acuracidade do conjunto X € de pgy= 4/6.

6.2.8 — Independéncia de Atributos

A independéncia de um atributo € verificada a partir de sua eliminagdo da tabela (que
representa o conhecimento) e se essa remogdo altera o nimero de conjuntos elementares do

sistema de representagdo de conhecimento.

Exemplo 6.5: Considerando e a tabela 6.1 verifica-se que o agrupamento dos atributos a, a;,
e a3, gera a tabela 6.2. A partir da tabela 6.2 ¢ possivel verificar a independéncia dos atributos,
para isso sera necessario observar a mudanga da quantidade de conjuntos elementares quando

na elimina¢do de cada atributo um a um. Essa observagdo ¢ dada pela tabela 6.4 [32].

Tabela 6.4 - Verificagdo da Independéncia de Atributos

Atributo Eliminado

Nenhum |a; a, as

Numero de Conjuntos Elementares 5 5 = 4

A partir da tabela 6.4 percebe-se que quando se elimina, ou remove, o atributo a; da
tabela 6.2 0 niimero de conjuntos elementares permanece o mesmo que quando ndo se elimina
nenhum atributo. Entretanto, tanto na eliminagdo do atributo a,, como na eliminagdo do
atributo a3, existe uma alteragdo da quantidade de conjuntos elementares. Assim, pode-se

afirmar que o atributo a; € supérfluo, enquanto os atributos a, € a; sdo indispensdveis.
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6.3 — Sistemas de Representacdo de Conhecimento (SRC)

Um Sistema de Representagdo de Conhecimento (SRC) ou Sistema de Informagéo €

definido como uma 4-upla S=(U, O, V, p), onde [29]:

U : universo finito de S, composto por elementos de U, denominados objetos. Os
objetos sdo caracterizados por um conjunto de atributos e seus respectivos valores;,
Q : conjunto finito de atributos que caracterizam os elementos de U;

V' . ¢ o conjunto de valores de atributos, ou dominio (como mencionado no
exemplo 6.1), dado por V= 4.0V sendo V; o conjunto de valores do atributo q.

p . dado por p: UxQ, é uma fungéo de descri¢do tal que p(x, q)e ¥, para xeU e

qeQ. E a descrigdo do dominio.

Assim, para um Sistema de Representagdo de Conhecimento pode-se identificar as

seguintes observagdes:

I8

o

I

O nimero de descrigdes possiveis em S esta relacionado ao nimero de descrigdes
diferentes em ¥/ para cada atributo, assim quanto maior o numero de descrigdes
diferentes em ¥, maior o niimero de descrigdes possiveis em S,

Os objetos, ou exemplos, sdo caracterizados por varios atributos, dessa forma a
fungdo py sera definida como uma seqiiéncia de valores de atributos:

Tendo a relagdo de equivaléncia, ou relagdo de indiscernibilidade, no universo U

definida por PcQ (denotada por P ), dois objetos X, y € U s@o indiscerniveis com

relagdo a PcQ se e somente se todo atributo peP. Se P=Q, entdo x e y sdo

indiscerniveis em S, onde P € uma relagdo de equivaléncia em S, denotado por S,

para qualquer subconjunto de atributos PcQ. Assim, S=(U, Q, V, p) caracteriza

um unico espago aproximado A=(U, S ).

Um Sistema de Representagdo de Conhecimento pode ser representado por uma tabela

de dados. As colunas da tabela representardo os atributos, enquanto que as linhas da tabela

irdo representar a descrigdo dos objetos, ou exemplos. E preciso ressaltar que a classe dos

objetos sempre sera representada pela ltima coluna.

A tabela de dados pode ser obtida como resultado de medidas, observagdes ou

representagdo de conhecimento de um agente ou um grupo de agentes [29].
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E facil entender como cada atributo pode estar associado a uma relagdo de
equivaléncia. Considerando o atributo “cor”, é possivel classificar todos os objetos de um

Universo em categorias para os que possuem a mesma cor.

Exemplo 6.6: A tabela 6.5 mostra um exemplo de SRC [33, 34] que contém um Sistema de
Representagdo de Conhecimento sobre carros disponiveis em uma agencia, onde a representa
o prego do carro, b representa a Quilometragem, c representa o tamanho do carro, € d a

velocidade maxima.

Tabela 6.5 - Exemplo de Sistema de Representagdo de Conhecimento

Carro |a b @ d

X1 | Alto Baixa Grande Baixa
X2 | Baixo Baixa Grande Baixa
X3 Alto Alta Compacto | Baixa
X4 | Alto Baixa Grande Baixa
Xs Alto Baixa Grande | Alta
X6 Baixo Alta Grande ‘1 Alta

A partir do SRC da tabela 6.5 obtém-se:

. UF{x1, X, X3, X4, X5, Xe};
o «A={a, byeid);
E suponha que :
. V= {alto, baixo};
. V= {alta, baixa};
. V.= {grande, compacto};

. Vi {alta, média, baixa};

Entre as descri¢des fornecidas pelo sistema tem-se:
. (X, a)=baixo;
. p(xy, c)=grande;
«  p(x4, a)=alto;
«  A(Xy, a)=baixo;
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«  p(xs, a)=alto.

E possivel observar que existem elementos distintos com a mesma descrigdo, como € 0
caso de x4 € Xs, assim o sistema € dito ndo-seletivo, pois ndo se consegue distinguir todos os
elementos do sistema com base em suas descrigdes. Se fosse possivel distinguir todos os
elementos o sistema seria seletivo. A partir da tabela 6.5 € possivel observar ainda que ndo
existe nenhum objeto xe U tal que p(d)=média, dessa forma o sistema € chamado de ndo-
maximal, pois existem descrigdes previstas pelo sistema que ndo sio usadas pelos objetos. O

sistema seria chamado de maximal se todas as descrigdes previstas fossem utilizadas.
6.4 — Tabelas de Decisdo

Um Sistema de Representagdo de Conhecimento formado por atributos de condigdo
(ou classes de condigdes) e atributos de decisdo (ou classes de decisdo) ¢ chamado de tabela
de decisdo, e pode ser considerado um tipo especial de SRC.

Assim os atributos Q, onde ge(), mencionados anteriormente sdo divididos em
condigdes e decisdes. Dessa forma O=C uD, onde C representa o subconjunto de O que sdo
condigdes e D o subconjunto de Q que sdo decisdes.

As tabelas de decisdo tém sido usadas para gerar regras a fim de facilitar a tomada de
decisdo, com isso € possivel representar decisdes em um dado sistema para o qual ainda ndo

ha regras explicitas na tomada de decis@o [35].

Exemplo 6.7: Considere S=(U, Q, V, p) como o SRC do exemplo 6.6. Para o sistema em
questdo ¢ adicionado um novo atributo, obtido por intermédio de um avaliador da agéncia de
carros. Assim, o atributo e ira representar uma avaliagdo referente as condigdes dos carros, de
forma que S passa a ser uma tabela de decisdo, com o atributo e representando uma decisdo

D={e}, onde V,= {ruim, bom, excelente}, como mostra a tabela 6.6.
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Tabela 6.6 - Exemplo de Tabela de Decisdo, onde C={a, b, ¢, d} representa a classe de

condigdes e D={e} representa a classe de decisdo

Carro |a b c d e

X Alto Baixa Grande Baixa |Bom

X2 Baixo Baixa Grande Baixa |Bom

X3 Alto Alta Compacto  |Baixa |Ruim

X4 Alto Baixa Grande Baixa |Bom

Xs Alto Baixa Grande Alta Excelente
X6 Baixo Alta Grande Alta Bom

6.5 — Dependéncia entre atributos abordada como relacio entre condi¢io e decisao

Como mencionado no item 6.2.8, é possivel identificar atributos indispensaveis e
atributos supérfluos.

Assim a Teoria de Conjuntos Aproximados ¢ utilizada para a analisar a dependéncia
entre atributos de um sistema de representagdo de conhecimento S, a fim de identificar e
eliminar os atributos redundantes. Isso permite a minimizagio do conjunto de atributos, onde
é possivel verificar se a partir de um conjunto de descrigdes de objetos, pode-se classificar

esses objetos com um minimo de atributos, preservando o poder discriminatorio [36].

Analise de dependéncia ¢ usada para determinar se um grupo de
atributos (condigdes) pode caracterizar os valores de um outro atributo
(decisdo). A dependéncia entre as condigdes e decisdo indica 0 quanto a
decisdo pode ser baseada nos valores dos atributos das condigdes (...) Em
dados onde o atributo de decisdo pode ser unicamente caracterizado em termos
de condigdes, o grau de dependéncia € igual a um e a dependéncia ¢
considerada totalmente funcional. O grau de dependéncia proximo de um, por
exemplo, que caracteriza uma situagdo onde a maioria das decisdes pode ser
determinada pelas condi¢des, de maneira ndo ambigua, estabelece as bases
para hipdteses que evidenciam relagdes significativas entre condigoes e
decis@o. A dependéncia proxima de zero sugere uma relagdo fraca ou mesmo

ndo existente. "

! Transcrigéo da tradugdo incluida em [35].
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A dependéncia entre atributos, relacionados a condigdo e decisdo, é tratada
considerando um conjunto de atributos de condigdes e um conjunto de atributos de decisdo

[37], onde se identifica:
. conjuntos elementares C’={C’}, C’,, C’3,..., C’y} darelagdo C
. conjuntos elementares D’={D’|, D’;, D’3,..., D’} da relagdo D
Nesse caso sera necessario identificar a regido positiva de D’, no espago aproximado.
Essa regido € obtida pela unido das aproximagdes inferiores de todos os conjuntos elementares

(C*) induzidos pela relagdo D’, de forma que se considere a regido de U como tnica da classe

D. Isso ¢ definido pela equagéo 6.2, e visualizado pela figura 6.10.

pos(C.D)= Utac,, (0D D) 62)

Figura 6.10 - Regido positiva, ou cenjuntos induzidos por atributos de condi¢@o e deciséo.

A partir da figura 6.10 € possivel perceber que no espago aproximado, onde D’={D’;,
D,z, D’3} € C,={C’1, C’z, C’g, C,4, C,S, C’G, C,T, C,Sa C,9s C,IO, C’ll}, existem conjuntos
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elementares que sdo somente (unicos) de determinadas classes, sdo eles: C’;, C’;, Cy, C’s,

C’6. Assim a regido positiva € determinada por:

Pos(C,D)=Acind D" 1 )VACcin(D 2)VAcind D’3)=(C"1,C° )N C*)UC5,C6)=

=(CHUC AU WU Ut

Baseado na informagdo da regido positiva € possivel obter o grau de dependéncia de
um conjunto de atributos de decisdo com relagdo ao conjunto de atributos de condi¢do. O
calculo do grau de dependéncia (gdep) ¢ dado pela equagdo 6.3, onde seus valores se
enquadram no intervalo [0, 1]. Assim, se gdep(C,D)=1 entdo a dependéncia ¢ funcional ou
completa, se gdep(C,D)=0 entdo os conjuntos de atributos C e D sdo independentes e por fim
se 0<gdep(C,D)<I entdo a dependéncia ¢ parcial [37].
pos(C, D)

B (63)
U]

gdep(C,D) =

Exemplo 6.8: Considerando o novo Sistema de Representagdo de Conhecimento da tabela
6.7, que também descreve a avaliagdo de carros (9 objetos), € possivel entender como a
avaliagdo de carros é feita a partir do conjunto de atributos, onde C={Turbo, Prego,

Quilometragem, Tamanho, Velocidade Maxima} e D={Avalia¢do}.

Tabela 6.7 - SRC de avaliagdo de carros

bl Turbo | Preco Quilometragem | Tamanho | Velocidade Avaliagdo
Maxima

Cy |e Nio |Baixo Baixa Compacto |Baixa Média
&% e Nao |Baixo Baixa Compacto |Média Bom
C’3 |es Sim | Alto Média Grande Média Bom
CIE Sim | Alto Alta Grande Média Excelente
Cis |[es Sim |Alto Média Grande Média Bom
S Nio |Baixo Baixa Compacto |Média Bom
o | e Sim |[Alto Média Grande Alta Excelente
C’s |es Sim | Alto Alta Grande Alta Excelente
Cly |e Nio |Baixo Baixa Compacto |Alta Bom
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No espago aproximado ¢ possivel identificar os seguintes conjuntos:

C’=U/C= {€}, Cs, €3, C4, T, G, C7(Clgl Clo ={Heh S R Ca R CA (T3

{es}, {€7}, {es}, {e9}};

D’=U/D={D’;, D’;, D’3}={{e1}, {e, €3, €5, €, €9}, {€s, €7, €3} }, onde os conjuntos

de elementos estdo associados a avaliagdo média, bom e excelente, respectivamente; €
pos(C,D)= Acini(D’1)VACin( D"2)VAcindD’3)
=(C*U(C’uC’3UC’ 5UC 6 UC 9 )U(C 4 uC 7 UC g )=
= C"UC’uC’3uC’ 5uC gUC uUC’ g C’ 7 uCs=U

A partir da obtengdo dos conjuntos das condigdes, decisdes e regido positiva, €
possivel calcular o grau de dependéncia. Para o exemplo 6.8 tem-se o seguinte grau de
dependéncia:

gdep(C,D) = / =]
9

O grau de dependéncia igual a 1 caracteriza a dependéncia completa, assim pode-se
concluir que o atributo avaliagio ¢ afetado pela interagdo de todos, ou de alguns dos atributos
contidos em C. Como apenas alguns atributos também podem afetar a avaliagdo, entdo €
necessario verificar quais combinagdes de atributos afetam a avaliagdo e quais ndo afetam, ou

sao 1rrelevantes.
Exemplo 6.9: A partir da tabela 6.7 ¢ possivel analisar apenas alguns atributos de condigdo

em relagdo ao atributo de decisdo (avaliagdo). Considerando C={Prego, Velocidade Maxima}

e D={Avaliagdo} do espago aproximado, obtém-se a tabela 6.8
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Tabela 6.8 - Analise de dependéncia dos atributos de condi¢do em relagao a decisao

U Prego Velocidade | Avaliagdo
Maxima

e Baixo Baixa Média

€ Baixo Média Bom

e; Alto Meédia Bom

€4 Alto Média Excelente
€s Alto Média Bom

€6 Baixo Meédia Bom

€7 Alto Alta Excelente
es Alto Alta Excelente
€9 Baixo Alta Bom

Para a analise em questdo é preciso primeiramente isolar o atributo D={avaliagfo}
para a verificagdo de seus conjuntos elementares. A tabela 6.9 apresenta os conjuntos

elementares mencionados.

Tabela 6.9 - Conjuntos elementares de D’

U Avaliagdo

D’y e Média

D’; |ey €3, 6566 [Bom

D% lieq, €7, es Excelente

Assim os conjuntos elementares sdo: D’ j={e}, D’>={e,, €3, €5, €, &}, D’3={es, €7,
es}. Esse resultado ¢ semelhante ao resultado obtido pela analise de todos os atributos de

condi¢do com relagdo ao atributo de decisdo, isso se da devido ndo existir objetos repetidos

quando se consideram todos os atributos. A figura 6.11 ilustra o espago aproximado 4=(U,C)
formado a partir do SRC fornecido pela tabela 6.7, considerando-se C={Turbo, Prego,

Quilometragem, Tamanho, Velocidade Méxima}
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Figura 6.11 - Espago aproximado 4=(U,C) a partir do SRC fornecido pela tabela 6.7
A analise para C={Prego, Velocidade Maxima} e D={Avaliagdo} ¢ realizada a partir
da tabela 6.8. Considerando apenas os atributos C={Preco, Velocidade Maxima} ¢ possivel

obter a tabela 6.10 apos agrupar os objetos ou elementos repetidos.

Tabela 6.10 - SRC para atributos de condigdo Prego e Velocidade Méaxima

U Preco Velocidade
Maxima
Cy |e Baixo Baixa
C, |ey, e Baixo Média
C’; |es3, 4,65 Alto Média
T4 et Alto Alta
Cisillies Baixo Alta

C’=U/C={C", C,, C3, C4, Cs}={{e1}, {€2,66}, {€3.64,65}, {€71,€68}, {€}};
D,=U / D ={D,1, D’z, D,3}= {{el}, {eZ) e3: 65, e67 eg}) {64, e7a eg}}
pos(C,D)= Acinf(D’1)UAcind(D’2)VAcindD’3)

Z(C, 1)U(C’2UC’3)U(C’4UC’5)=

={e|}u{ey,es} uBU{eres}U{es}=

={€1,62,€6,€7,€8,69}
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Onde o grau de dependéncia é dado por: gdep(C,D)=§=O,67, de forma que os

atributos Prego e Velocidade Méaxima ndo sdo suficientes para caracterizar a Avaliagao.
Exemplo 6.10: Considerando agora os atributos de condi¢gdo C={Quilometragem, Velocidade
Maxima} e D={Avaliagdo} do espago aproximado, obtém-se a tabela 6.11, a partir da tabela

6.7. A tabela 6.12 € obtida a partir da tabela 6.11, apds considerar apenas os atributos de

condigdo (C) agrupando os objetos ou elementos repetidos.

Tabela 6.11-Analise de dependéncia dos atributos de condi¢do em relagdo a decisdo avaliagdo

U Quilometragem | Velocidade Avaliagdo
Maxima

el Baixa Baixa Média

e Baixa Média Bom

€3 Média Meédia Bom

€4 Alta Média Excelente
€5 Média Média Bom

€ Baixa Média Bom

€7 Média Alta Excelente
€s Alta Alta Excelente
€9 Baixa Alta Bom

Tabela 6.12 - SRC para atributos de condigdo Quilometragem e Velocidade Maxima

U Quilometragem | Velocidade
Maéxima

Eiiite) Baixa Baixa

C, ey, €6 Baixa Média

EB leNes Média Média

@ic] Alta Média ‘
Cs [er Média Alta '
e 1I& Alta Alta

C7 |eg Baixa Alta
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@LUHC =210 (Cy (C (€, €%, C s, =
={{e1}.{e2.e6}.{e3.65}.{es,}.{€7}.{cs}. (€} };

D=U/D={D, Dis; Dl = (el eanessiesicancouicaicr Cas

pos(C,D)= Acind D’ 1) VACin(D’2)VACindD’3)
=CHY(CYCECCH RO i) =
={{e1}u{eresfUiesestUfesufer}.{es}u{es}}

={€1,€2,€6,€3,€5,€4,7,€8,€9}
Onde o grau de dependéncia € dado por: gdep(C,D) = g =1, assim Quilometragem e

Velocidade Maxima definem a Avaliagdo. Dessa forma pode-se dizer que esse conjunto de
atributos, ou conjunto minimo de atributos, possui o0 mesmo poder discriminatorio que o
conjunto original. Nesse caso, 0 conjunto minimo € também conhecido como reduto, sendo
que € possivel encontrar varios redutos para um mesmo sistema.

A figura 6.12 representa o espago aproximado obtido pelo SRC da tabela 6.12, que
considera os atributos de condi¢do C={Quilometragem, Velocidade Maxima}, enquanto a
figura 6.13 representa o SRC considerando os atributos de condigdo C={Quilometragem,

Velocidade Maxima} e o atributo de decisdo D={Avaliagdo}.

c, A=(U.C)

Figura 6.12 - Espago aproximado considerando atributos de condigdo
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D'l C|1 =(IJ,C)

Figura 6.13 - Espago aproximado considerando atributos de condi¢@o e decisdo
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CAPITULO 7

ALGORITMOS BASEADOS NA TEORIA DOS CONJUNTOS APROXIMADOS

7.1 — Introdug¢io

Esse capitulo apresenta algoritmos que permitem estruturar um classificador para
sinais de voz.

Os algoritmos mencionados implementam conceitos da Teoria de Conjuntos
Aproximados e tém como finalidade obter conhecimento a partir de um SRC (Sistema de
Representagdo de Conhecimento) para a geragdo de regras. Porém, € preciso que o SRC esteja
no formato de tabelas de decisdo para que seja possivel reduzir a base de conhecimento.

A redugdo, também considerada uma simplificagio da tabela de decisdo ou do
conjunto de exemplos, permite agilizar a performance de alguns sistemas quando na tomada
de decisao.

Os algoritmos apresentados aqui s3o capazes de fornecer a redugfio mencionada e
podem ser representados pelos seguintes passos [38]:

Passos Prévio:

1. Transformacdo ou redefinigdo dos valores dos atributos em faixas;

2. Eliminagao de atributos idénticos;

3. Eliminagdo de padrdes ou exemplos idénticos (¢ importante lembrar que a
repeti¢do de padrdes pode ou ndo surgir apds a redefini¢do de valores),

Conjunto de algoritmos:

1. Algoritmo para o calculo do grau de dependéncia;

2. Algoritmo para obtengdo de redutos (capaz de buscar conjuntos de Redutos
(redugdo), ou conjuntos com o mesmo poder discriminatorio que o conjunto
inicial);

3. Algoritmo para a composi¢do do conjunto de regras.

Onde os algoritmos para o célculo do grau de dependéncia e para obtengdo de redutos

permitem eliminar atributos dispensavelis.
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7.2 — Classifica¢io dos Dados em Faixas

A classificagdo de dados em faixas é responsavel pela transformagdo ou redefinigdo

dos valores dos atributos em faixas de valores, as quais sdo criadas a partir de uma certa

metrica. Nesse momento inicia-se o processo de uso da Teoria dos Conjuntos Aproximados

com a definigdo de faixas para os diversos atributos da tabela contendo o SRC.

A tabela 7.1 representa uma base de dados obtida de [38], que serd considerada um

SRC qualquer e usada para exemplificar os passos prévios, bem como a aplicagdo dos

algoritmos.

O SRC em questdo possui 9 atributos de condigdo (identificados por A, B, C, D, E, F,

G, H e I) e um atributo de decisio (identificado por S). A coluna identificada por Nr.

representa o conjunto universo U (que também pode ser vista como uma coluna de indices

para os exemplos ou padrdes).

Tabela 7.1 - Exemplo de Base de Dados ou SRC

Atributos de Condigdo
N |« A~ =Bl s (B D) ST At s (1 S T S| S
1567 1R e ks o s e 7 S R e o
2 |75 s S e e s A R s e
3 -] 32 4| o8RGl s R e TR T R
4| 22" P o7a RS e R G I B2 RS U B0k e
5 |- 55513 63 s S E 7 ol R R S
6 || a7 950 Rk s s s e 2 TR S
7 - |- 72 3|50p 8 e s 7Rl Nes o e 0N s R s e
8= 15538 FooHl ol S SR T oM e sl R
L e el e G e e T e ]
1055 50 318 A s (e sl |67 6 o G 7l S H s s s
[ =00 7 e s G S i G o e e S 1 s T
1255 2 22 |G s e T G S s R N (S
13342 sl eSS s sH s s H BB E N eom
1457 | B2 5 s S sl e RN R s e s s
150 6 N R R TR NN R A s Ol 7
G2 T2y T2 & T T TS 2
W0 ST T TS T2 IR & G
S BT T Iael mirwirs | 2
O Sl el T T B w3
AN TER TN T TS T T2 T T 1 2
2N 2 | B T FHII@E [ 2w s
201 |63 TS 7S Hm ST e Rer e A she o s 7a s
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Para o SRC usado como exemplo, e apresentado pela tabela 7.1, foram definidos trés
faixas de valores, as quais foram aplicadas para todos os atributos de condigdo. A métrica
usada para a definigdo de tais faixas € mostrada abaixo:

. Quando o valor do atributo for inferior a 30, associa-se a ele o valor 1 (um);

« Quando o valor do atributo estiver entre a faixa de valores 30 e 60, associa-se a ele

o valor 2 (dois);
. E quando o valor do atributo for superior a 60, associa-se a ele o valor 3 (trés).

A tabela 7.2 representa a tabela 7.1 apos a redefinigéo dos valores dos atributos.

Tabela 7.2 - SRC com redefinigdo dos valores dos atributos.

Atributos de Condigdo
Nr. | A B C D E F G H I S
1 3 1 3 2 3 3 1 2 2 1
2 1 2 3 3 3 3 1 1 l 3
3 2 3 3 2 1 1 3 1 1 3
4 1 ] 3 3 3 3 1 2 2 2
5 2 1 3 2 1 1 3 l | 3
6 2 1 3 2 2 2 ] | 1 3
7 3 1 3 3 3 3 1 2 2 2
8 2 1 3 2 | 1 3 1 1 3
9 1 2 3 3 3 3 1 2 2 1
10 1 2 3 3 3 3 1 l l 3
11 1 | 3 3 3 3 3 2 2 2
[2 1 ] 3 3 3 3 | 2 2 2
13 2 1 3 2 2 2 I 3 B 2
14 1 2 3 3 3 3 ] 1 [ 3
15 3 1 3 2 3 3 1 2 2 1
16 3 ] 3 3 3 3 1 2 2 2
17 3 2 3 2 1 l 1 3 3 1
18 1 1 3 3 3 8 1 2 2 2
19 2 J 3 2 I 1 8 1 ] 3
20 2 2 3 2 1 1 3 1 1 3
21 1 2 3 3 3 3 1 2 2 1
22 3 1 3 2 3 3 1 2 2 1

7.3 — Simplificagao da Tabela de Decisao
A simplificagdo das tabelas de decisdo é de grande importancia pois a partir desta €
possivel, por exemplo, reduzir o numero de atributos de condi¢@o, ou ainda eliminar exemplos

duplicados, como também eliminar atributos supérfluos. A redugdo de atributos obtida pela
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simplificagdo permite que uma decisdo se baseie em um menor nimero de condigdes, de
forma que se elimine a verificagfo de atributos desnecessarios.

Considerando a eliminagdo de atributos de condigio, € possivel observar que a tabela
7.2 apresenta dois atributos que podem ser eliminados por serem repetidos, sdo eles: o
atributo F que € semelhante ao atributo E, € o atributo I, sendo este semelhante ao atributo H.

Além disso, € possivel eliminar vérios exemplos devido a existéncia de redundancia,
como € o caso dos exemplos 5 ¢ 8, 0s quais sdo idénticos; assim € possivel eliminar um deles.
A tabela 7.3 mostra o SRC apos eliminar os atributos semelhantes e todos os exemplos
repetidos, de forma que ¢ possivel perceber que houve uma redugdo do conjunto inicial de

exemplos.

Tabela 7.3 - SRC apds eliminar exemplos idénticos

Iy s e o] s | et Dl [ SNl (G 15Tl )
1 3 1 3IE2 NS 1 2 l
2 1 2o B RS S l [f| s
Sl S sl 2 1 3 | )
4 1 1 B3 as | 2
S S 1 3|2 1 3 1 3
6L 1 3l Y 1 1 3
T8 1 3 itaed 30 08 {102 |2
8 1 DS | S | T2 1
9 1 1 S| a3 e | e | C
10 i a0 [ S B R

11 J a2 RS S T ] 3 1
120000 2 2| s | i) 1 3

7.4 — Grau de Dependéncia

O grau de dependéncia é o valor usado para analisar a dependéncia de um atributo de
decisio em relagdo a um conjunto de atributos de condi¢do, a fim de determinar se os
conjuntos de valores dos atributos de condigdo podem determinar o valor do atributo de
decisdo [39].

Nesse caso, ¢ possivel verificar se a tabela de decisio (ou SRC) possui somente
atributos indispensaveis. Para isso ¢ preciso eliminar os atributos um a um, a fim de observar
se a eliminagdo de um desses atributos ira influenciar na classificagdo dos padrdes, 0 que
representa uma analise de consisténcia. Por exemplo, a partir da eliminagdo de um atributo €

possivel observar se a tabela continua com a mesma classificago gerada pela tabela inicial.
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A partir da tabela 7.3, e eliminando os atributos um a um, tem-se as seguintes

observagoes:

Ao eliminar o atributo A verifica-se que os padrdes indicados pelos indices 4 € 7
irdo apresentar os mesmos valores para os atributos B, C, D, E, G ¢ H,
caracterizando padrdes iguais € com 0s mesmos valores para o atributo de decisdo
S. Assim, o que se pode concluir é que o atributo A ¢ dispensavel, devido a

classificagdo permanecer a mesma quando na sua eliminagdo;

Ao eliminar o atributo B verifica-se que existem padres com os mesmos valores
para A, C, D, E, G e H (como € o caso dos exemplos 3, 5 ¢ 12), € com a mesma
saida para o atributo S. Entretanto, os padrdes 4 ¢ 8, também com 0S mesmos
valores para os atributos de condi¢do, possuirdo valores diferentes para o atributo

de decisdo S, assim conclui-se que o atributo B € indispensavel;

Ao eliminar o atributo C verifica-se que ndo existirdo padrdes iguais, considerando

o agrupamento dos atributos A, B, D, E, G ¢ H, assim o atributo C ¢ dispensavel;

Ao eliminar o atributo D verifica-se que os padrdes indicados pelos indices 1 € 7
irio apresentar os mesmos valores para os atributos A, B, C, E, G e H, porém
apresentam valores diferentes para o atributo de decisdo S. Nesse caso o atributo D

¢ indispensavel,

Ao eliminar o atributo E verifica-se que ndo existirdo padrdes iguais, considerando

o agrupamento dos atributos A, B, C, D, G e H, assim o atributo E € dispensavel,

Ao eliminar o atributo G verifica-se que os padrdes indicados pelos indices 4 € 9
irdo apresentar os mesmos valores para os atributos A, B, C, D, E e H,
caracterizando padrdes iguais e com os mesmos valores para o atributo de decisdo

S. Assim, conclui-se que o atributo G também € dispensével;

Ao eliminar o atributo H verifica-se que existem padrdes com os mesmos valores
para A, B, C, D, E e G, como € o caso dos exemplos 2 e 8, e 6 e 10, porém esses
padrdes possuem valores diferentes para o atributo de decisdo S. Assim o atributo

H € indispensavel.
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A tabela 7.4 apresenta o SRC contendo apenas os atributos indispensaveis, € sem a

repeti¢do de padrdes.

Tabela 7.4 - SRC contendo apenas atributos indispensaveis

N B D e S|
T o | |
T s e e
3|ree-ia| i) [N
AR 2T 2
| S
] ] e ) )
7 il e | s e
QA a3l
g| % i TR AT -

O algoritmo para o célculo do grau de dependéncia inclui os seguintes passos [40]:

11

(U]

Inicia uma variavel (nomeada por exemplo como Grau dep), com valor zero
atribuido a esta variavel, com o objetivo de armazenar o valor do Grau de
Dependéncia;

Cria uma tabela Al, baseada no SRC, contendo os atributos de condi¢do
desejados (ou conjuntos de atributos, os quais serdo analisados a fim de verificar se
os mesmos podem determinar o valor do atributo de decisdo). Esses atributos de
condi¢do devem ser agrupados, sem considerar o atributo decisdo, a fim de analisar
a quantidade de exemplos repetidos. Um aspecto importante € que para se
determinar o grau de dependéncia sera necessario incluir uma coluna na tabela Al
(contendo um contador, o qual pode ser nomeado de Cnt) para armazenar a
informagdo referente ao niimero de repetigdes (ou quantidade) de um determinado
exemplo;

Cria uma tabela B1 contendo os mesmos atributos de condigdo da tabela A1, mais
o atributo de decisdo. Para a tabela B1 também serd necessario incluir uma coluna
para armazenar a informagdo referente ao nimero de repetiges de um
determinado exemplo (Cnt). E importante ressaltar que nesse caso ¢ necessario
considerar a saida, ou o atributo decisdo, que permite perceber que os valores de
Cnt estdo relacionados aos atributos de condi¢do mais o atributo de decisdo;
Apontar para a primeira linha da tabela A1, e fazer uma “varredura” na tabela B1,

a fim de comparar as informagdes armazenadas. Nesse momento € possivel
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verificar os valores dos atributos agrupados (ou exemplos iguais das duas tabelas)
bem como os valores das colunas Cnt, a fim de verificar se a quantidade de
exemplos semelhantes ¢ a mesma. Se os valores forem iguais entdo um
determinado exemplo, tanto da tabela A1 quanto da tabela Bl, possuem a mesma
saida no atributo de decisdo, caracterizando uma interse¢do entre as tabelas Al e
Bl. Apos verificar o primeiro exemplo da tabela Al, passa-se para o segundo
exemplo, e assim sucessivamente até o ponteiro encontrar o fim da tabela Al. E
importante lembrar que, deve-se criar uma variavel (que pode ser nomeada de
Cnt_interse¢do) que ira armazenar a somatoria dos valores da coluna cnt referente
aos exemplos que possuem intersegdo entre as tabelas Al € Bl

5. Calcular o grau de dependéncia do conjunto de atributos. O calculo ¢ realizado a
partir da equagdo 7.1, ou seja, pela divisdo da variavel Cnt_interse¢do (quantidade,
ou somatoria, de exemplos da interse¢do das tabelas Al e Bl) pela quantidade
inicial de exemplos da tabela original (ou quantidade de dados do conjunto

universo U).

Cnt interse¢do
U

Grau _dep= (7.1)

7.5 — Obtencio de Redutos

Um reduto de R, sendo R uma familia de relagdes equivalentes, ¢ definido como um
conjunto reduzido de atributos que conservam a mesma classificagdo indutiva da familia R,
ou conjunto R [41]. Em outras palavras, um reduto pode ser considerado como um conjunto
reduzido de atributos de condigdo, o qual possui o mesmo poder discriminatorio que o
conjunto inicial.

Dessa forma, um reduto ¢ a estrutura minima de representagdo de conhecimento
existente em uma base de dados. Entretanto, quando se identifica um primeiro reduto €
importante lembrar que este pode ndo ser unico, ja que € possivel encontrar varios redutos em
uma base de conhecimento, isso dependendo dos atributos utilizados para a sua representagao.

O algoritmo para a obtengo de redutos se baseia principalmente no calculo do grau de
dependéncia, e também na possibilidade de eliminagdo de atributos passo a passo, a fim de

identificar atributos supérfluos. Assim, para um determinado conjunto de atributos sera
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aplicado o algoritmo para a obtengdo de redutos de forma recursiva para que possam Ser

identificados subconjuntos minimos do conjunto de atributos em questo.

O algoritmo para a obtengdo de redutos é composto dos seguintes passos [40]:

1.

(V'S

Apos a execugdo do algoritmo para o célculo do grau de dependéncia, no SRC
original, verifica-se a existéncia de um conjunto de atributos cujo Grau_dep € igual
al (um);

Identificado o conjunto de atributos de condigdo com Grau_dep=1, monta-se uma
nova tabela, contendo as colunas referentes aos conjuntos de atributos de condigo,
mais o atributo de decisdo de referéncia. A criagdo da nova tabela ¢ realizada a
partir do SRC original, o que ird gerar um novo SRC. E preciso ressaltar que os
passos do algoritmo para a obtengdo de redutos sdo realizados para todos os
conjuntos de atributos com grau de dependéncia igual a 1, e que foram obtidos a
partir do SRC original;

Apbs a obtengdo da nova tabela, é necessario eliminar as linhas ou exemplos
repetidos. Nesse momento, € executado o algoritmo para o calculo do grau de
dependéncia, devido tal algoritmo verificar o grau de dependéncia eliminando-se
os atributos de condigdo um a um;

Esse procedimento ¢ executado de forma recursiva até que sejam encontrados
subconjuntos com o mesmo grau de dependéncia (igual a 1) do conjunto original.
Caso o grau de dependéncia de um subconjunto seja igual a 1, este passa a ser o
conjunto original, sendo entdo executado novamente o algoritmo para o calculo do
grau de dependéncia, € assim sucessivamente até que sejam verificados todos os
subconjuntos possivels;

O processo termina quando se encontra um conjunto minimo que tenha grau de

dependéncia igual a 1, ou seja, com o0 mesmo poder discriminatério que o conjunto

original.
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7.6 — Composi¢do do Conjunto de Regras

A partir de uma tabela de decisdo, ou um Sistema de Representagdo de Conhecimento,

¢ possivel extrair um conjunto de regras para a tomada de decisdo. As regras podem ser

exibidas na forma abaixo:

Se conjunto _de antecedente Entdo consequente,

Podendo ser representado também da seguinte forma:

Se (AC = VC) Entao (AD = VD), onde: AC = atributo_de _condi¢do

VC = valor_atributo de_condigdo
AD = atributo_de_decisdo

VD = valor_atributo_de_decisdo

Ou ainda possuir mais termos como antecedente:

Se (AC; = VCaq) &...& (AC, = VCae) Entdo AD = VD, onde o simbolo & representa

o0 “e” logico.

O algoritmo para a composi¢do do conjunto de regras contém os passos abaixo [40]:

I

(S

(8]

Deve-se selecionar um reduto, ou conjunto minimo de atributos de condigdo com o
mesmo poder discriminatorio que o conjunto original;

Montar uma nova tabela de decisdo, contendo as colunas referentes aos conjuntos
de atributos de condigdo que compdem o reduto, mais o atributo de decisdo. A
criagdo dessa tabela também ¢ realizada a partir do SRC original. Nesse momento
deve-se eliminar as linhas repetidas;

Para cada linha da nova tabela é necessario verificar a menor regra consistente, a
partir da eliminagio de cada atributo de condi¢do um a um. Uma regra €
considerada consistente quando ndo existir outra regra na tabela com o mesmo
antecedente e conseqiiente diferente, ou seja, duas condigdes com 0s mesmos
valores (ou condigdes iguais) levando a decisdes diferentes, o que caracteriza
regras inconsistentes;

Apos obter as regras consistentes, verificar se ndo existem regras repetidas. Caso
existam regras duplicadas sera necessario desconsiderar as repetigdes,

considerando apenas uma das regras.

Assim, quando na existéncia de regras consistentes e regras inconsistentes, considera-

se apenas as regras consistentes, eliminando-se as possiveis repeti¢des de regras consistentes.
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Dessa forma, as regras obtidas a partir do SRC representado pela tabela 7.1, sdo

indicadas pela tabela 7.5. Lembrando que o SRC em questdo foi utilizado para exemplificar

descrever os passos prévios e o conjunto de algoritmos.

Tabela 7.5 - Regras obtidas a partir do SRC representado pela tabela 7.1.

Atributos
No B D H S
1 - ) 2 1
2 2 - 3 1
3 2 - 2 1
4 1 3 - 2
5 1 - 3 2
6A 3 - - 3
6B - - 1 3
7 - = 1 3
8 - - | 3
9 - - 1 3
10 - - 1 3
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CAPITULO 8

APLICACAO E RESULTADOS
8.1 — Introducio

Este capitulo apresenta um exemplo ilustrativo do classificador proposto, cuja
finalidade ¢ a classificagdo de sinais de voz, que pode ser utilizado na segunda etapa
(mencionada no capitulo 5) de um Sistema de Reconhecimento de Locutor.

Para exemplificar a aplica¢do do classificador foram utilizados dados reais, obtidos na
etapa de aquisi¢do das caracteristicas dos sinais de voz, onde tais dados foram usados para
estruturar os Sistemas de Representagdo de Conhecimento, com o objetivo de viabilizar a
inicializagdo da fase de treinamento.

A obtengdo dos resultados € realizada apds a fase de treinamento, mais
especificamente na fase de testes, quando sdo aplicados novos padrdes de dados em um
conjunto de regras obtidas na fase de treinamento, e apds realizar uma comparagdo ¢
verificagdo da saida gerada pelo sistema com o valor referente ao atributo saida, o qual

identifica o locutor do novo padréo.
8.2 — Aplicagao

A aplicagdo do classificador nos sinais de voz, ou dados referentes a tais sinais,
permite obter resultados para avaliagdo do mesmo. Os resultados estdo relacionados a
classificagdo de uma locugdo pronunciada por um locutor € conseqlientemente a sua
identificagdo, considerando que esse locutor pertence a um conjunto de N saidas possiveis, ou
N locutores de referéncia.

Como descrito no capitulo 5, cada locutor esta associado a um cddigo de identificagdo,
que pode ser visualizado a partir da tabela 5.1. Assim, a diferenciagdo dos padrdes que
compdem os Sistemas de Representagdo de Conhecimento ¢ realizada através do cddigo
mencionado.

Para que o sistema proposto seja capaz de identificar um locutor em um grupo de
locutores, foi necessario obter padrdes referentes aos locutores do grupo. A forma como se
obteve padrdes € descrita no capitulo 5. Assim, usou-se um determinado numero de locugdes

para criar as tabelas que irdo representar os SRCs das simulages, ou conjuntos de
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treinamento. E importante lembrar que o numero inicial de padrdes, ou conjunto de dados, de

um SRC esta relacionado a quantidade de locutores incluidos no grupo.
8.3 — Treinamento de Conjuntos de Dados

A aplicagdo inicia com a fase de treinamento de conjunto de dados, que se baseia nos
algoritmos apresentados no capitulo 7. O objetivo dessa fase € a obten¢do de um conjunto de
regras, as quais expressam o conhecimento existente. Cabe ressaltar que as regras foram
geradas a partir de simulagdes, ou treinamentos, os quais realizam a comparagdo entre
padroes.

As tabelas 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 ¢ 5.8, obtidas na etapa de aquisi¢gdo ou extragdo
das caracteristicas (“features”) dos sinais de voz, foram utilizadas para estruturar os Sistemas
de Representagdo de Conhecimento. A partir de tais tabelas pode-se perceber que no sistema
proposto foram usados 8 atributos (F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7 e Ffund) para caracterizar os
padrdes referentes aos sinais de voz, entretanto é importante lembrar que o nimero de

caracteristicas pode ser variavel.
a) Conjunto de Treinamento [

[nicialmente se realizou um conjunto de treinamento que incluiu sinais de voz de trés
locutores, com o objetivo de distingui-los quando na aquisigdo de um novo padrdo de
informagdo. Dentre esses locutores estdo: um locutor do sexo feminino (identificado pelo
codigo 3), e dois locutores do sexo masculino (identificados pelo codigo de saida 4 € 5).

Como mencionado no capitulo 5, para cada locutor foram realizadas gravagdes de 10
arquivos, a fim de gerar 40 padrdes referentes a cada locutor. Assim, para o primeiro conjunto
de treinamento foi utilizado um total de 120 padrdes, como mostra a tabela 8.1, que na
realidade nada mais ¢ do que a unido das tabelas 5.3, 5.4 e 5.5, considerando os 8 atributos
F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7 e Ffund, e que agora passa a ser referenciada como um Sistema de

Representagdo de Conhecimento.

Tabela 8.1 - Sistema de Representagdo de Conhecimento do conjunto de treinamento 1

Indice Fl F2 F3 F4 FS F6 E7 Ffund | Saida
1 211 422 633 844 1055 1258 1477 211
2 211 422 633 844 1055 1266 1477 211
3 219 422 633 844 1055 1266 1477 211

(U5 B OS] [0S}
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Tabela 8.1 - Continuacdo

i 4 211 422 633 844 | 1047 1266| 14771 211 3
! 5 211 430 648 867| 1078 1297| 1516 213 3
6 211 430 641 859 1078 1289 1500 213 3
7 203 414 625 836 1039 1250 1461 213 3
8 211 422 625 836 1047 1258| 1469 213 3
9 211 422 633 844| 1055 1273| 1477 213 3
10 211 422 633 852 1063 1273| 1484 213 3
11 211 430 641 859 1070| 1281 1500 213 3
12 219 430 648 859| 1070| 1289 1500 213 3
13 219 438 656 883 1102] 1320 1539 218 3
14 219 438 664 883 1102 1320 1547 218 3
15 219 438 648 875| 1086 1305| 1523 218 3
16 219 438 656 867| 1086| 1305| 1516 218 3
17 219 430 641 859 1070 1289| 1500 214 3
18 211 430 641 859 1070| 1289] 1500 214 3
19 219 438 656 867| 1086| 1297] 1516 214 3
20 211 430 633 852| 1063 1273 | 1492 214 3
21 219 445 664 891 1109 1336| 1555 220 3
22 227 453 680 906| 1133 1352 1586 227 3
L 23 234 461 695 922 1156 1391 1617 227 3
24 219 453 672 898 | 1125 1344 1570 220 3
25 227 453 680 906 | 1133 1359| 1586 223 3
26 211 438 656 867 1094 1305] 1523 220 3
27 227 445 672 898| 1125] 1352] 1570 223 3
28 234 461 695 90216l s sl G 2 2s 3
29 293, 445 672 898 | 1125 1352 1570 235 3
30 242 469 703 938| 1172 1405| 1641| 241 3
31 234 469 695 930 1164| 1398 1633 235 3
32 242 477 719 961 1203 | 1438] 1680 241 3
33 219 438 656 875 1094| 1313] 1539 220 3
34 227 453 688 914| 1141 1367 15941 227 3
35 234 461 695 922 1156| 1383 1609|  227] 3
36 219 445 664 891 1109] N IB 6l RS SSH Y 3
(ST 219 430 648 859| 1078| 1289| 1508| 219 3
38 227 445 664 883 1109 1328 15551221 3
39 227 445 664 38302 a2 sl IS4 7l 22l 3
40 211 438 656 867| 1086| 1305| 1523 219 3
41 141 273 406 547 688 820 961 | 143 4
42 133 266 398 530 664 797 938 | 133 4
43 133 266 398 530 664 797 930 133 4
44 133 266 391 523 655 781 914| 133 4
45 133 266 391 523 656 789 922 133 4
46 133 258 391 516 648 781 906 133 4
47 133 273 406 539 672 805 GBI BR 4
48 141 273 406 547 680 820 954 143 4
49 141 281 430 563 703 844 984 141 4
50 141 281 422 563 703 844 984 141 4
51 141 281 422 563 703 844 992 141 4
52 141 273 414 555 688 828 91| 141 4
53 141 281 414 547 695 836 969 | 143 4
54 141 273 414 547 680 820 961 | 143 4
55 133 273 406 531 672 813 945 133 4
56 133 266 398 531 664 797 930 133 4
57 156 305 460 609 766 914 1060 154 4
58 156 313 46] 617 768 921 1078 154 4
59 150 305 453 602 758 914| 1070 154 4
60 148 305 453 609 758 906| 1050 154 4
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Tabela 8.1 - Continuacdo

61 | 133 266 398 530 664 797 930 133 4
62 133 266 391 523 655 781 914 133 4
63 133 273 406 531 672 813 945 133 4
64 133 266 398 531 664 797 930 133 4
65 156 305 460 609 766 914| 1060 154 4
66 156 313 461 617 768 921 1078 154 4
67 133 266 398 530 664 797 930 133 4
68 133 266 391 523 655 781 914 133 4
69 133 266 391 523 655 781 914 133 4
70 133 266 391 523 656 789 922 133 4
71 133 258 391 516 648 781 906 133 4
) 133 273 406 539 672 805 938 133 4
73 141 273 406 547 680 820 954 143 4
74 141 281 430 563 703 844 984 141 4
75 141 281 422 563 703 844 984 141 4
76 141 281 422 563 703 844 992 141 4
7 133 266 391 523 655 781 914 133 4
78 133 266 391 523 656 789 922 133 4
79 141 273 406 547 680 820 954 143 4
80 141 281 430 563 703 844 984 141 4
81 Nl 234 352 469 586 711 820 119 5
82 117 234 359 484 602|  719| 836 119 5
83 117 242 367 477 602 727 844 119 5
84 | 125 242 356 477 602 719 844 121 5
85 117 234 352 484 586 711 828 117 5
86 117 234 352 453 594 703 828 117 5
87| 117 234 352 461 586 703 933 117 5
88 117 234 359 477 602 719 836 117 5
89 141 234 367 602 719 844 960 145 5
90 125 242 367 500 602 727 844 121 5
9] 117 242 360 484 609 727 852 119 5
02 | 117 242 352 484 94| 719  836| 119 | 5
93 125 250 374 492 617| 734 859 125 5
94 125 242 363 477 602 727 852 125 5
95 125 250 356 484 617 742 875 125 5
96 125 250 421 508 633 750 883 125 | 5
97 125 242 367 492 617 742 859 125 | 5
98 125 250 375 508 633 755 883 125 5
99 125 242 383 492 609 734 852 125 5
100 125 250 360 500 625 742 883 125 | 5
101 117 242 367 477 602 7071 844 119 5
102 125 242 356 477 602 719 844 121 5
103 117 234 352 484 586 711 828 117 5
104 117 234 352 453 594 703 828 117 5
105 117 242 352 484 594 719 836 119 5
106 125 242 367 492 617 742 859 125 5
107 117 234 359 477 602 719 836 117 5
108 117 242 367 477 602 727 844 119 5
109 117 242 360 484 609 727 852 119 5
110 117 242 352 484 594 719 836 119 5
111 125 250 374 492 617 734 859 125 S
112 125 242 363 477 602 727 852 125 5
113 117 234 352 469 586 711 820 119 5
114 117 234 359 484 602 719 836 119 5
RIS 117 242 367 477 602 727 844 119 5
116 125 242 356 477 602 719 844 121 5
117 117 234 359 477 602 719 836 117 5
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Tabela 8.1 - Continuagdo

(RS 11 242 3671 477 602| 727 844 119 5
[T T 242 3521 484 504 719 836 119 5
|0 (DS 242 3561 477 602 719 844 121 S

Classificagao dos Dados em Faixas

Como descrito no capitulo 7, todo processo se inicia definindo-se faixas para os
diversos atributos observados. Assim, o primeiro passo do algoritmo dos Conjuntos
Aproximados permite redefinir os valores (de acordo com uma certa métrica) de cada coluna
(ou atributo) da tabela 8.1 que contém o SRC. Neste caso, os valores de cada freqii€ncia serdo
substituidos por valores inteiros que irdo identificar uma certa faixa de valores na qual a
frequéncia se enquadra, gerando assim novas tabelas.

Para as tabelas usadas como Sistemas de Representagdo de Conhecimento, foram
definidas varias faixas de valores para cada atributo, como mostram as tabelas A.1, A.2, A.3,
A4, A5, A6,A7, A8, incluidas no apéndice A.

A tabela B.l do apéndice B representa a tabela 8.1, porém com seus valores

redefinidos.

Simulagdo |

Ao obter o SRC do conjunto de treinamento foram realizados os seguintes passos

responsaveis pela simulagdo, sdo eles:

1. Transformagdo dos valores dos atributos em faixas, a qual ja foi
mencionada,;
2. Eliminacdo de atributos idénticos;

Eliminagdo de padrdes ou exemplos idénticos (¢ importante lembrar que a

(U]

repeti¢do de padrdes pode ou ndo surgir apos a redefini¢do de valores);

4. Eliminagdo de Atributos Dispensavelis;

5. Busca do conjunto de Redutos (ou conjunto com o mesmo poder
discriminatorio que o conjunto inicial);

6. Composi¢ao do Conjunto de Regras.

Assim, na simulago 1 foram realizados os passos abaixo:
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Passo 1: Cada atributo foi redefinido em faixas de valores;

Passo 2: Com a redefinigdo das faixas observou-se que o atributo Ffund possui valores
semelhantes ao atributo F1, o que caracteriza um atributo idéntico. Dessa forma o

atributo Ffund foi eliminado da tabela;

Passo 3: A existéncia de padrdes semelhantes permitiu uma redugdo de 57,5% da base
de dados do SRC apresentado pela tabela 8.1, restando apenas os padrdes diferentes,
os quais correspondem a um montante de 51 padrdes (ou 42,5% da base de dados
inicial). A Tabela 8.2, composta pelos 5 primeiros padrdes da tabela 8.1, € usada para
demonstrar esse passo, sendo possivel perceber como se realizou redugdo da base de
dados apos a redefinigdo das faixas e a eliminagdo do atributo Ffund. Nota-se que apos
tais passos a tabela apresenta padrdes idénticos, como os padrdes 1, 2 e 3, de forma

que os padrdes 2 e 3 podem ser eliminados da tabela;

Tabela 8.2 - Exemplo de identificagdo de exemplos semelhantes

[ndice F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7| Saida
1 7 8 13 17 20 23 28 3
D 7 8 13 17 20 23 28 3
3 7] 8 13 17 20 23| 28 3
4 7 8 13 17 19 23 28 3
5 7 9 13 18 21 24 29 3

A tabela 8.3 apresenta os 51 padroes mencionados.

Tabela 8.3 - SRC apos passos 1, 2,3 ¢4

U] FI F2 F3 F4 F5 F6 F7 Saida
1 7 8 13 17 20 23 28 3
2 7 8 13 17 19 23 28 3
3 7 9 13 18 21 24 29 3
4 7 9 13 18 21 24 28 3
5 7 8 12 17 19 22 27 3
6 7 8 12 17 19 23 27 3
7 7 8 13 18 20 23 28 3
8 7 9 13 18 20 24 28 3
9 7 9 14 19 22 25 30 3
10 7 9 13 18 21 25 29 3
11 7 9 14 18 21 25 29 3
12 7 9 14 18 21 2% 29 3
13 7 9 13 18 20 23 28 3
14 7 9 14 19 22 26 31 3

110



Capitulo 8 — Aplicagao e Resultados

Tabela 8.3 - Continuag¢do

S 8 10] 15 20 23 27 32 3
16 8 10 15 20 24 28 33 3
17 7 10 14 19 2 26 31 3
18 8 9 14 19 2 27 31 3
19 9 10 16 21 24 29 34 3
20 8 10 15 21 24 28 34 3
21 9 11 16 2 26 30 36 3
22 7 9 14 8 21 25 30 3
23 8 9 14 19 2 26 31 3
24 8 9 14 19 2 26 30 3
25 4 2 4 5 5 5 7 4
26 3 2 3 5 4 4 6 4
27 3 2 3 4 4 4 5 4
28 3 D 3 4 3 4 5 4
29 3 2 4 5 4 5 6 4
30 4 3] 5 6 6 6 8 4
31 4 3 4 6 6 6 8 4
32 4 2 4 6 5 6 7 4
33 4 3 4 5 5 6 7 4
34 4 4 6 8 8 9 1 4
35 4 4 6 8 8 9 12 4
36 4 4 6 8 8 9 10 4
37 2 1 2 2 1 I l 5
38 2 1 2 3 7 1 2 5
39 2 1 2 3 2 2 2 5
40 3 l 2 3 2 1 2 5
41 2 1 2 3 1 1 2 5
42 2 1 2 2 1 1 2 5
43 2 1 2 2 1 1 6 5
44 4 1 2 8 6 6 7 5
45 3 1 2 3 2 2 2 5
46 | 2 1] 2 3 2] 2] 3 5
47 3 1 2 3 2 2 3 5
48 3 1 4 4 3 2 4 5
49 3 1 2 4 3 3 4 5
50 3 1 3 3 2 2 3 5
51 3 1 2 3 2 2 4 5

Passo 4: Para o conjunto de treinamento 1, ¢ tendo como base os algoritmos
apresentados no capitulo 7, ndo se identificou inicialmente a existéncia de atributos
dispensaveis, ou atributos que quando eliminados um a um, néo interferem na classificagéo de
padrdes. Esse fato foi observado a partir dos valores dos antecedentes juntamente com 0s

consequentes.
Passo 5: Apos tratar a tabela que contém o Sistema de Representagdo de

Conhecimento, a fase de treinamento realiza uma busca de subconjuntos (ou redutos) que

possuam o mesmo poder discriminatorio que conjunto original.
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Tomando como base a Tabela 8.3, e aplicando-se o algoritmo nos seus diversos
passos, foram obtidos os conjuntos de atributos que formam os primeiros conjuntos de

reducdo, ou redutos, apresentados pela tabela 8.4.

Tabela 8.4 - Redutos iniciais do conjunto de treinamento 1

Conjunto Redugdo | Atributos
R1 E25 E3SE4SESSECSET.
R2 BISNE3 S E4NESSEONEST,
R3 B EZSE4SESSEONHT
R4 EIAE2 S ESSRSSEORET
RS F1, F2, F3, F4, F6, F7
R6 F1, F2, F3, F4, F5, F7
R7 F1, F2, F3, F4, F5, F6

A partir dos redutos encontrados, foram realizadas novas buscas até se encontrar 0s
conjuntos minimos. Na aplicagdo tomada como exemplo foram encontrados os conjuntos

minimos apresentados pela tabela 8.5.

Tabela 8.5 - Conjuntos minimos do conjunto de treinamento 1

| Conjunto Redugdo | Atributos ;’

R F5, F7
R2 F4, F7
R3 F4, F6
R4 F3, F7
RS F3, F6
R6 F3, FS
R7 F3, F4
RS F2, F7
RO F2, F6
R10 F2, 5
R11 F2, F4
RI2 F2, F3
RI3 FI, F2
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Passo 6: Encontrado os conjuntos minimos, passa-se para o (ltimo passo caracterizado
pela geragdo ou composigdo de um conjunto de regras baseadas nos conjuntos minimos, € que
irdo representar o estado operacional do sistema.

Nessa etapa cada reduto (conjunto minimo) agrupado ao atributo de decisdo (coluna da
saida), representara um novo Sistema de Representagdo de Conhecimento, tornando possivel a
verificagdo de regras ou relagdes de equivaléncia obtidas a partir do reduto.

Tomando como exemplo o reduto R13 que consiste dos atributos F1, F2, cria-se um

novo Sistema de Representagio de Conhecimento (SRC) apresentado pela tabela 8.6.

Tabela 8.6 - SRC agrupado por F1, F2, Saida (sem padrdes repetidos)

Nr. Fl E2 Saida
1 7 8 B
2 7 9 3
3 8 10 3
4 7 10 3
5 8 9 3
6 9 10 3
7 9 11 3
8 4 Z 4
9 3 2 4
10 4 3 4
11 4 4 4
12 2 1 5
13 3 1 5
14 4 1 3

Nesse momento cada linha da tabela 8.6 pode ser identificada como uma regra.

Para verificar se existem regras minimas e consistentes basta selecionar os atributos
separadamente, ou seja, F1 e F2 devem ser observados separadamente, levando em
consideragio a saida. Para cada valor associado a F1 (como antecedente da regra) verifica-se
o valor da Saida (conseqiiente da regra), a fim de identificar se a regra € consistente ou ndo.

E possivel observar uma regra inconsistente quando se observa o atributo Fl
separadamente, e considerando os exemplos identificados por Nr. igual a 8 e 14. Para esses
exemplos o atributo ~/ possui o valor 4, porém para o atributo Saida possuem valores
diferentes, sdo eles: 4 e 5. Isso caracteriza duas regras que possuem os mesmos valores para
seus antecedentes, mas com valores diferentes para seus conseqiientes. Dessa forma a regra
minima F1=4 ndo ¢ considerada, pois nio tem poder de classificagdo quando esta €
considerada isoladamente, deixando evidente a necessidade de um segundo atributo, ou mais
atributos, para a classificagdo de padrdes, quando F1=4.

Apenas as regras consistentes estruturam o conjunto de regras final.
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Apos verificar a consisténcia das regras minimas da tabela 8.6 foram encontradas as
seguintes regras, as quais representam as regras minimas para o reduto que agrupa os atributos
Ri¥eirds

SeF1=2 entdo Saida=5
SeF1=7 entdo Saida=3
Se F1=8 entdo Saida=3

SeF1=9 entdo Saida=3

As regras mencionadas acima podem ser encontradas na tabela C.1 do apéndice C,
sendo identificadas como regras de numero 290, 291, 292 e 293.

Assim, pode-se perceber que o niimero total de regras esta associado a quantidade de
redutos encontrados. A tabela C.1 apresenta todas as regras encontradas pelo conjunto de
treinamento 1. Entretanto, é possivel perceber a existéncia de inumeras regras que poderiam
ser eliminadas da tabela, como é o caso da regra 287, onde o valor 2 € atribuido ao atributo
F1, sendo assim nenhum outro atributo é necessario para a classificagdo de padrdes cujo

atributo F1 ¢ igual a 2. A tabela D.1 apresenta o conjunto de regras minimas.
b) Conjunto de Treinamento 2

O segundo conjunto de treinamento incluiu sinais de voz de dois locutores do sexo
feminino, identificados pelos cddigos 1 e 2, conforme tabela 5.1.

Para estruturar o SRC, foram usadas as tabelas 5.2 ¢ 5.3, somando assim um total de
80 padrdes.

Classificagdo dos Dados em Faixas

O processo usado no conjunto de treinamento I, para a classificagdo dos dados,

também foi aplicado para o conjunto de treinamento 2, obtendo-se a tabela B.2.

Simulagdo 2

A simulagdo do conjunto de treinamento 2 segue 0 mesmo procedimento usado pela

simulagdo 1.
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Apos realizar os passos 1, 2, 3 e 4, obteve-se a tabela 8.7 que contém apenas os
padrdes ndo semelhantes. A redugdo obtida foi de 55%, restando apenas 45% da tabela inicial,

0 que corresponde aos 36 padrdes da tabela 8.7.

Tabela 8.7 - SRC do conjunto de treinamento 2 ap6s passos 1, 2, 3 e 4

U| Fl1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 Saida

1 . 8 12 17 19 22 28 I
) 7 8 12 17 19 23 28 |
3 9 11 17 23 27 32 38 1
4 9 11 17 23 27 31 37 1
5 9 11 17 24 28 33 38 |
6 9 11 16 22 26 30 35 1
7 9 11 16 22 25 30 36 |
8 9 1] 16 22 26 30 36 1
9 9 11 17 22 26 31 36 |
10 9 11 17 23 26 31 36 1
11 8 10 15 21 24 28 33 1
12 8 10 16 21 22 29 34 ]
13 8 10 16 21 25 29 35 1
14 8 10 16 21 24 28 34 1
15 9 11 18 24 28 33 39 1
16 9 12 18 24 28 33 39 1
17 9 12 18 24 28 33 40 1
18 9 12 18 24 29 34 40 1
19 9 12 18 24 28 34 40 |
20 9 12 18 25 29 34 40 1
21 7 9 14 18 21 25 30 2
22 7 9 13 18 21 24 29 2
23 7 9 13 18 20 24 28 2
24 7 9 14 18 22 25 3 2
25 7 9 14 19 21 25 30 2
26 7 9 14 18 21 25 29 2
27 7 9 14 19 22 26 31 2
28 8 9 14 19 22 26 31 2
29 8 10 15 20 23 27 3 2
30 8 9 14 19 22 26 | 32 2
31 8 10 14 19 22 26 31 2
32 8 9 14 19 22 27 31 7
33 8 10 14 19 22 27 31 2
34 8 10 15 20 23 27 33 )
35 8 10 15 20 24 28 33 2
36 8 10 15 19 22 27 32 2

O passo 5 permitiu encontrar redutos iniciais que representam 0s primeiros conjuntos
redugdo encontrados pelo sistema. Os redutos iniciais foram utilizados para a realizagdo de
novas buscas, de forma que foram encontrados os conjuntos minimos apresentados na tabela
8.8, 0s quais permitiram a elaboragdo de regras a partir do passo 6. Tais regras podem ser
verificadas na tabela C.2, que contém o total de regras do conjunto de treinamento 2. A tabela

D.2 apresenta o conjunto de regras minimas desse treinamento.
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Tabela 8.8 - Conjuntos minimos do conjunto de treinamento 2

Conjunto Redugdo | Atributos
R1 F4, E7
R2 F4, F6
R3 F4 F5
R4 F3, F4
RS F2, F4
R6 Fl1, F4

¢) Conjunto de Treinamento 3

O conjunto de treinamento 3 incluiu sinais de voz de varios locutores. Porém, para os
padrdes referentes aos sinais de voz, usou-se apenas os codigos 1, 2 e 3 para o atributo saida.
E importante ressaltar que as saidas com valores correspondentes aos numeros 1 e 2,
representam os reais locutores identificados por tais codigos, ou seja, os locutores
identificados por 1 e 2 da tabela 5.1. Para os demais padrdes, os quais correspondem aos
dados dos sinais de voz dos locutores identificados por 4, 5, 6 ¢ 7 da tabela 5.1, foi
considerado apenas um valor para o atributo saida; dessa forma foi associado o valor 3 para o
atributo saida desses padrdes.

Considerando as observagdes anteriores foi possivel estruturar o Sistema de
Representagdo de Conhecimento do conjunto de treinamento 3, o qual foi obtido a partir das
tabelas 5.2, 5.3, 5.5, 5.6, 5.7, ¢ 5.8, com a escolha aleatoria dos padrdes, somando um total de

229 padraes.
Classificagdo dos Dados em Faixas
Assim como nos treinamentos anteriores, 0 conjunto de treinamento 3 inicia fazendo

uso do procedimento de redefini¢io de faixas para os atributos observados. A tabela B.3

representa 0 SRC com seus valores redefinidos.
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Simulagdo 3

A simulagéo do conjunto de treinamento 3 segue os mesmos passos da simulagdo 1, de

forma que a partir dos quatro primeiros passos foi possivel obter a tabela 8.9, que apresenta

47% do SRC Inicial. A redugdo inicial obtida nesse conjunto de treinamento foi de 53% do

total de padrdes do SRC.

Tabela 8.9 - SRC do conjunto de treinamento 3 apds passos 1, 2,3 €
U| Fl F2 F3 F4 | FS F6 F7 Saida
1 I 8 12 17 19 22 28 l
2 7 8 12 17 19 23 28 1
3 9 11 17 23 27 32 38 1
4 9 11 17 23 27 31 37 1
5 9 11 17 24 28 33 38 1
6 9 11 16 22 26 30 35 1
7 9 11 16 22 25 30 36 1
8 9 11 16 22 26 30 36 1
9 9 11 17 22 26 31 36 1
10 9 11 17 23 26 31 36 1
1 8 10 15 21 24 28 33 1
12 8 10 16 21 22 29 34 1
13 8 10 16 21 25 29 35 1
14 8 10 16 21 24 28 34 1
15 9 11 18 24 28 | 33 39 1
16 9 12 18 24 28 | 33| 39 1]
17 9 12 18| 24| 28 | 33| 40 | ]
18 9 12 18 24 29| 34| 40 |
19 9 12 18 24 28 34 | 40 1
20 9 12 18 25 29 34 40 1
21 7 9 14 18| 21 25 30 2
22 7 9 13 18 21 24 29 2|
23 7 9 13 18 20 24 28 2|
24 7 9 14 18 22 25 30 2
25 7 9 14 19 21| 25| 30 2
26 7 9 14 19 22 26 31 2
27 8 9 14 19 22 26 31 2
28 8 10 15 20 23 27 32 2
29 8 9 14 19 22 26 32 2
30 8 10 14 19 22 26 31 2
31 8 9 14 19 22 27 31 2
32 8 10 14 19 22 27 31 2
33 8 10 15 20 23 27 33 2
34 8 10 15 20 24 28 33 2
35 8 10 15 19 22 27 32 2
36 4 2 4 5 5 5 7 3
37 3 2 3 5 4 4 6 3
38 3 2 3 4 4 4 5 3
39 3 2 3 4 3 4 5 3
40 3 %) 4 5 4 5 6 3
41 4 3 5 6 6 6 8 3
42 4 3 4 6 6 6 8 3|
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Tabela 8.9 - Continuagdo

43 4 2 4 6 5 6| 7 3
44 4 3 4 5 5 6| 7 3
45 4 4 6 8 8 9| 11 3
46 4 4 6 8 8 9| 12 3
47 4 4 6 8 8 9| 10 3
48 2 1 2 ) | 1 1 3
49 2 ] 2 3 7 ] 2 3
50 %) 1 2 3 2 2 2 3
51 3 ] 2 3 %) 1] D 3
52 7 ] 2 3 1 l 2 3
53 4 1 ) 8 6 6 7 3
54 3 1 2 3] 2 2 2 3
55 2 ] 2 3 D 2 3 3
56 3 | 2 3 2 2 3 3
57 3 1 4 4 3 2 4 3
S8 3 1 2 4 3 3 4 3
59 3 1 3 3 2 2 3 3
60 3 1 2 3 2 2 4 3
61 3 2 3 5 4 5 6 3
62 3 2 2 5 4 4 S 3
63 3 %) 2 4 2 3 4 3
64 3 1 3 4 3 3 4 3
65 3 2 3 4 3 3 5 3
66 3 D 3 4 3 3 4 3
67 3 2 3 5 5 5 6 3
68 3 2 4 5 5 5 7 3
69 5 4 4 3 4 5 8 3
70 5 4 7 9 10 11 14 3
71 5 4 7 9 9 11 13 3
72 4 4 7 9 9 11 13 3
73 5 5 7 10 10 12 15 3
74 51 5! 7 10| 10 12 | 14 3
75 5 5 7 9| 10 12 14 3
76 5 4 7 9| 10 11| 13 3
77 6 6 10 13| 1S 17 | 20 3
78 6| 6 10 13 | 14 17| 20 3
79 5 6 9 13 14 16| 20 3
80 5 5 7 10 11 12 15 3
81 5 5 7 10 11 13 16 3
82 5 5 8 11 11 13 16 3
83 S 5 8 10 11 12 15 3
84 5 6 9 12 13 15 18 3
85 5 6 8 12 13 22 25 3
86 5 6 8 12 12 22 25 3
87 5 6 8 11 12 21 24 3
88 7 7 12 15 17 21 24 3
89 6 7l 12 15 17 20 24 3
90 7 7 11 15 17 20 24 3
9] 6 7 11 15 16 20 24 3
92 6 7 11 15 17 20 24 3
93 7 7 11 15 18 20 24 3
94 7 7 12 16 17 21 25 3
95 7 8 12 16 17 21 25 3
96 7 8 12 16 18 21 25 3
97 7/ 8 13 17 17 23 27 3
98 7 8 12 17 17 23 27 3
99 7 8 13 17 18 23 27 3
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Tabela 8.9 - Continuagdo

100 7 8 12 16 18 22 26 3
101 7 8 12 16 19 22 26 3
102 6 7 12 15 18 20 24 3
103 6 7 11 15 18 20 24 3
104 7 8 13 17 19 23 27 3
105 6 7 11 14 16 19 23 3
106 6 7 10 14 16 18 22 3
107 6 7 11 14 16 19 22 3
108 6 7 11 15 17 20| 23 3

Os conjuntos redugdo que possuem o mesmo poder discriminatorio que o conjunto
inicial, ou redutos finais, sdo encontrados apds a realizagdo dos passos 5 € 6. A tabela 8.10
apresenta tais conjuntos redugdo, que foram usados para estruturar um conjunto de regras
usadas para classificar novos padrdes de informagdes. O conjunto total de regras pode ser
verificado pela tabela C.3. A tabela D.3 apresenta o conjunto de regras minimas do

treinamento 3.

Tabela 8.10 - Conjuntos minimos do conjunto de treinamento 3

Conjunto Redugdo | Atributos
R1 F3, F4, F5

R2 F4, F7

8.4 — Testes e Resultados

Apds a fase de treinamento passou-se para a fase de testes, na qual foram utilizados
novos padrdes de informagdo referentes a alguns locutores; o que permitiu obter resultados
para avaliagdo do classificador proposto.

Os padrdes usados nos testes podem ser observados na tabela 5.9, ¢ apresentam as
mesmas caracteristicas dos padrdes usados na fase de treinamento.

Cabe ressaltar que, antes de aplicar os padrdes aos conjuntos de regras, se faz
necessario redefinir os valores de seus atributos, lembrando ainda que para cada conjunto de
treinamento foram utilizados apenas os padrées referentes aos locutores envolvidos em cada
treinamento, 0 que permite ao sistema identificar ou ndo, a qual dos locutores pertence 0s
novos padrdes de informago.

Assim, para os testes realizados, os quais sdo apresentados a seguir, foram utilizadas
novas tabelas de dados contendo os padrdes, sendo que os valores dos atributos foram

redefinidos. Além disso, ndo ha repetigdo de padrdes, e o atributo Ffund ndo é considerado
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devido ser um atributo dispensavel, onde esse aspecto foi verificado na etapa de passos

previos.
a) Testes e Resultados |

Os padrdes utilizados para os testes relacionados ao conjunto de treinamento 1, incluiu
informagdes sobre dois locutores, um do sexo feminino e identificado pelo codigo 3, e um do
sexo masculino, identificado pelo cddigo 4.

Apos obter os padrdes referentes aos locutores mencionados, foi possivel aplicar as
informagdes no conjunto de regras geradas pelo treinamento 1.

Os conjuntos de regras representam sequéncias que sdo executadas condicionalmente,
de forma que cada caracteristica ou atributo do novo padrio € verificado, tanto
independentemente quanto combinado a outros atributos; essa verificagdo ¢ feita at€ que se
encontre um valor que represente a saida do sistema. E importante lembrar que, a verificagdo
de atributos combinados ira depender das regras geradas.

A tabela 8.11 inclui os padrdes usados para alimentar as regras geradas pelo conjunto

de treinamento 1, e apresenta os resultados obtidos.

Tabela 8.11 - Teste de classificagdo para locutores do conjunto de treinamento |

'Indice | FL| F2| F3| F4| F5| F6| F7| Referéncia | Saidado | Resultado
do Locutor | Sistema

1 1 S 18 1174 01 28 2, 3 3 Verdadeiro
2 g I S Al L L) 3 3 Verdadeiro
3| T R 0 s R 3 3 Verdadeiro |
4| v 7 8 w120} T7A RO R 2 7 3 Verdadeiro
5 7 8 12 W7 N9 23 2 3 3 Verdadeiro
6 7 1| 12| L6} 1 S} 223 2.6, 3 3 Verdadeiro
7 7 9 13| 18| 20| 24| 28 3 3 Verdadeiro
8 8 O 14 L9 228 2 613l 3 3 Verdadeiro
9 7 Ol I14% I 91 2 21 2 518 0 3 3 Verdadeiro
10 4 2 4 5 5 5 7 4 4 Verdadeiro
11 3 2 3 5 4 5 6 4 4 Verdadeiro
12 3 2 3 4 4 4 5 4 4 Verdadeiro
13 3 2 3 4 3 4 5 4 4 Verdadeiro
14 3 2 4 5 4 5 6 4 4 Verdadeiro
15 3 2 4 5 5 5 Al 4 4 Verdadeiro
16 4 2 4 6 6 6 8 4 4 Verdadeiro
17 4 3 4 6 6 6 8 4 4 Verdadeiro
18 4 2) 4 6 5 5 7 4 4 Verdadeiro
19 3 2 4 5 4 5 5 4 4 Verdadeiro
20 3 2 4 5 5 5 6 4 4 Verdadeiro
21 3 2 3 5 4 4 6 4 4 Verdadeiro
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Tabela 8.12 - Resumo da tabela 8.11

Quantidade Taxa
Numero de Acertos 21 100%
Numero de Erros 0 0%
Total de Padrdes 21 100%

Para o primeiro conjunto de treinamento, o sistema obteve uma taxa de acerto de
100% em 21 testes, como mostra a figura 8.1, atribuindo & saida do sistema os mesmos
valores de referéncia do locutor. Dessa forma o sistema foi capaz de classificar todos os

padrdes, apos a verificagdo das regras incluidas na tabela C.1 e tabela D.1.

Taxa

@ Numero de Acertos
B Numero de Erros

Figura 8.1 - Resultado da tabela 8.12

A tabela 8.13 inclui novos testes para o conjunto de regras, onde as gravagdes dos
sinais de voz foram realizadas em ambiente diferente dos adquiridos e apresentados pela
tabela 8.11. Para esse caso, 0 sistema apresentou uma taxa de erro quando na classificagdo de

padrdes contendo o novo sinal de voz, como mostra a figura 8.2.

Tabela 8.13 - Novo teste de classificagdo para locutores do conjunto de treinamento 1

indice | F1| F2| F3| F4| F5| F6| F7| Referéncia | Saidado| Resultado
do Locutor | Sistema

1 3 2 2 3 3 2 3 4 4| Verdadeiro
2 3 2 2 3 2 2 2 4 4| Verdadeiro
3| sl a2 ) ] S ) S 4 4| Verdadeiro
71 | ) 4 5 Falso
5. s s [ | e s | 4 4| Verdadeiro
GG 2 gl 4 30 45 4 4| Verdadeiro
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Tabela 8.14 - Resumo da tabela 8.13

Quantidade Taxa

Numero de Acertos 5 83%

Numero de Erros 1 17%

Total de Padroes 6 100%
Taxa

@ Numero de Acertos
B Numero de Erros

83%

Figura 8.2 - Resultado da tabela 8.14

b) Testes e Resultados 2

Os testes para o conjunto de treinamento 2 incluiram padrdes contendo informagdes
sobre dois locutores do sexo feminino, os quais sdo identificados pelos cddigos 1 e 2,
conforme tabela 5.1.

Os padrdes foram aplicados as regras obtidas na simulagdo, onde os resultados obtidos

sdo apresentados pela tabela 8.15.

Tabela 8.15 - Teste de classificagdo para locutores do conjunto de treinamento 2

Indice F1| F2| F3| F4| F5| F6| F7| Referéncia | Saidado | Resultado
do Locutor | Sistema
1 S| LO] SRS  BN2iIN 24 2 81|58 1 1| Verdadeiro
2 7/ Ol 14} N1, [22]| B2 61| RES 1 1 2 Falso
3 S EL0) SRS 20) 22 W2 S 2 1 2 Falso
4 I 1O e 220 251 20 3 1 1| Verdadeiro
5 O il 1l 28 2l 2l 3 1 1| Verdadeiro
6 9| 12| 18| 24| 28| 34| 40 1 1| Verdadeiro
7 Ol 18| SR 174 251 274 S 1 S 7 1 1| Verdadeiro
8 Ol 2 L) 251 B2 9l e SIS 1 1| Verdadeiro
9 7 Si 12} 17 19 22 28 2 2| Verdadeiro
10 S 1L0)| 1S | 201 281 B2/ | s 2 D 1 Falso
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Tabela 8.15 - Continuagdo

11 9l 8 8 2 e 4 29, 2 2| Verdadeiro
12 710813l LS R201| 23] 28 2 2| Verdadeiro
13 e SR S 2L 28] B 2 2| Verdadeiro
14 70| 8T8l ES 2 251 28 2 2| Verdadeiro
15 19l 14 9l 2 2% 2] (s ) 2 2| Verdadeiro
16 9 SIS 9l i AR SIIR ST 2 1 Falso
Tabela 8.16 — Resumo da tabela 8.15
Quantidade Taxa
Numero de Acertos 12 75%
Numero de Erros 4 25%
Total de Padroes 16 100%

Com o segundo grupo de locutores, o sistema obteve uma taxa de acerto de 75% em

16 testes realizados, cometendo 4 erros de classificagdo de padrdes.

Taxa

@ Numero de Acertos
B Numero de Erros

75%

Figura 8.3 - Resultado da tabela 8.16

c) Testes e Resultados 3

Os testes realizados para o conjunto de treinamento 3 incluiu sinais de voz de varios
locutores, porém os locutores sdo identificados por apenas trés codigos de referéncia, como
conjunto de treinamento 3.

Esse treinamento foi elaborado a fim de medir a capacidade de classificagdo do
sistema quando se consideram padres um tanto quanto duvidosos; isso ocorre devido as
caracteristicas dos padrdes possuirem valores muito diferentes, porém com a mesma

informag@o de saida.
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A tabela 8.17 apresenta os padrdes que foram aplicados as regras obtidas na simulagdo

Tabela 8.17 - Teste de classificagdo para locutores do conjunto de treinamento 3

Indice | F1| F2] F3| F4| F5| F6| F7| Referéncia | Saidado| Resultado
do Locutor | Sistema
1 g 10ITTSH o e S e s ] 1| Verdadeiro
2 ARG e o 2] 3l | 2 Falso
3 SiE 0} RS2 0l B2 2 NS ] 2 Falso
4 S| 2| 2B 3 35 ] 1| Verdadeiro
5 9 e 7 28 6l S s ] 1| Verdadeiro
6 91 12] 18241 ER2 31 e 4 N4 1 1| Verdadeiro
7 IR AL 28l om Sl 3 1 1| Verdadeiro
8 912 19N 2 S | 2.0 IS 5] Ba 1 1| Verdadeiro
9 7 ol R IS 2 2 1 Falso
10 I OIS B o 2 2| Verdadeiro
11 4 2] 4 S| S 3 3| Verdadeiro
12 3 2 3) 5 4 5 6 3 3| Verdadeiro
13| 3 Sl ] s R ST 3 3| Verdadeiro
14 3 2 3 41 3| 4| 5| 3 3| Verdadeiro
15:% 75 31 et 0| | ST Y S G| 3 3| Verdadeiro
16 3 2. s e o | ST ST At 3 3| Verdadeiro
17 4 2 4 6 6 6 8| 3 3| Verdadeiro
18 4 3 4 6| RG] 61 S 3 3| Verdadeiro
19 4 2 4 6 5 5 7 3 3| Verdadeiro
20 3 2 4 5 4 5 5 3 3| Verdadeiro
21 3 2 4 SRS S | 6| 3 3| Verdadeiro
22 S 2 3 S Al A 19 3 3| Verdadeiro
23 3 S| s ] 3 3| Verdadeiro |
24 - 2| 4] S0l NG 3 3| Verdadeiro |
25 3 2 3 S S F1E @ 3 3| Verdadeiro |
26 5 4 4| T3 R S ] 3 3| Verdadeiro |
2 5 4 74| O 0] AR |14 3 3| Verdadeiro
28 5 4 RO S | AT 1S 3 3| Verdadeiro
29 4 4 7 9 Ol 13| 3 3| Verdadeiro
30 5 5 774 L O O ] 24 S 3 3| Verdadeiro
3] 2 1 2 3|2 1 2 3 3| Verdadeiro
32 4 1 2 Ml O G 7 3 3| Verdadeiro
33 3 ] 2 3 2 23 3 3| Verdadeiro
34 N UL AL 288 2 2l 33 | 1| Verdadeiro
35 2 R S 25 2ol s SimA 0 1 1| Verdadeiro
36 NP e s 290 B8 A0 | 1| Verdadeiro
L3 91 12| 19| 25| 30| 36| 40 1 1| Verdadeiro
38 I NG G 220 25 3 25 1 1| Verdadeiro
39 S L el 22 31 Bl 35 | 1| Verdadeiro
40 91 11] 16| 22| 26| 30| 36 1 1| Verdadeiro
41 7 9| 13| 18| 21| 24| 29 2 2| Verdadeiro
42 7 I IS A 2B 28 2 2| Verdadeiro
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Tabela 8.17 - Continuagdo

43 A SN e 2 28] 2 2 2| Verdadeiro

44 i Sl 1SS 20 25128 2 2| Verdadeiro

45 4 2 4 5 SRS 3 3| Verdadeiro

46 3 2 2 3 3 % 3 3 3| Verdadeiro

47 3 2 2 3 oM 2|2 3 3| Verdadeiro

48 3 220 S S| | S 3 3| Verdadeiro

49 2 1 2| 8l a2l e 2 3 3| Verdadeiro

50 3 2 3 4 3 3] 4 3 3| Verdadeiro

51 3 2 3 4/ 3 4, 5 3 3| Verdadeiro

Tabela 8.18 - Resumo da tabela 8.17

Quantidade Taxa
Numero de Acertos 48 94%
Numero de Erros 3 6%
Total de Padroes 51 100%

Nos testes realizados para o conjunto de treinamento 3, o sistema obteve uma taxa de
acerto de 94%. Cabe ressaltar que os 3 erros ocorreram em virtude da semelhanga dos padrdes

de voz de diferentes locutores.

Taxa

@ Namero de Acertos
B Numero de Erros

Figura 8.4 - Resultado da tabela 8.18
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CAPITULO 9

CONCLUSAO

9.1 — Principais Consideracoes

O objetivo principal desse trabalho foi o0 desenvolvimento de um classificador baseado
na Teoria de Conjuntos Aproximados para sinais de voz, a fim de testar a capacidade dessa
ferramenta matematica e auxiliar no reconhecimento de locutor. O classificador foi
desenvolvido e testado, sendo utilizado o MATLAB como plataforma de desenvolvimento. O
apéndice E mostra a tela principal do sistema.

Assim, o0 MATLAB foi usado para desenvolver programas referentes a algumas
técnicas de processamento de sinais, os quais foram capazes de extrair parametros que
caracterizassem os sinais de voz. O MATLAB foi utilizado também para o desenvolvimento
dos programas baseados nos algoritmos apresentados pelo capitulo 7.

Com a execugdo deste trabalho foram levantados os pontos relevantes para o
desenvolvimento de um classificador de sinais de voz.

Cabe ressaltar que, apesar do grande niimero de pesquisas na drea de reconhecimento
de locutor, existem ainda alguns problemas que interferem nos sistemas de reconhecimento
automatico de locutor, gerando resultados insatisfatorios. A maioria desses problemas surge
devido a existéncia de variabilidade, tanto por parte do locutor quando na geragdo de
locugdes, quanto a0 modo como se obtém e se armazena as locugdes. Esses aspectos devem
ser considerados, pois para o reconhecimento de locutor é necessdria uma total precisdo;
relativo a aplicagdo do método, geralmente em atividades deterministicas, na maioria das
vezes obriga a certeza absoluta do resultado. Assim, surge a necessidade de busca de
melhores algoritmos capazes de eliminar este problema.

Por isso percebeu-se que além da necessidade do uso de uma técnica de Inteligéncia
Artificial robusta, foi importante utilizar pardmetros caracteristicos estaveis em um certo
periodo ao longo da locugdo, os quais ndo sdo afetados pela variagdo da maneira de falar, tal
como imitagdes como também variagdes fisicas como gripe.

Com relagdo ao uso de uma técnica de Inteligéncia Artificial, no caso a Teoria dos
Conjuntos Aproximados, a mesma permitiu o estudo € aplicagdo de novos algoritmos na area
de reconhecimento de locutor.

Foram realizadas vérias simulagdes, a fim de medir a capacidade do classificador

quando na identificagdo dos locutores. Os resultados sio satisfatorios quando o novo padrdo
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de informagéo esta relacionado a um locutor que esteja envolvido no conjunto de treinamento.
Isso ocorre devido a semelhangas de informagdes sobre os locutores. Entretanto, a medida em
que se aumenta o numero de locutores, também aumenta a probabilidade de erro. Apds as
simulagdes verificou-se que o classificador permitiu eliminar o atributo Ffund, encontrado no
Sistema de Informagdo inicial, devido o mesmo ser um atributo dispensavel.

Um problema surgiu em treinamentos que envolviam vozes femininas. Apos redefinir
os valores das caracteristicas para as faixas de valores, obteve-se padrdes com caracteristicas
muito parecidas, porém com diferentes valores para a saida do sistema. Assim, constatou-se
que a escolha para as faixas de valores deveria ser alterada a fim de evitar resultados
insatisfatorios.

Um aspecto que pode ser considerado para primeiros testes quando no uso de novas
técnicas como € o caso de “Rough Sets”, ¢ a divisdo de tarefas em modulos, o que permite
diminuir a complexidade do problema. Como exemplo disso tem-se a separagdo de locutores
em fungdo de um determinado critério que diferencie os locutores (por exemplo: pelo sexo), o
que pode vir a facilitar a classifica¢o.

O sistema de classificagdo, baseado na Teoria de Conjuntos Aproximados, pode operar
valores quantizados. A esséncia do procedimento de quantizagéo aplicado as caracteristicas €
substituir valores discretos por faixas de valores. Devido o carater ndo linear da maiora dos
pardmetros da voz, a quantizagdo consiste em dividir os pardmetros em um conjunto de faixas
de valores, escolhidos arbitrariamente, que podem ndo ser particularmente eficazes, porém
uma aproximagdo simplificada pode levar a uma porcentagem de reconhecimento aceitavel
quando o classificador “Rough Set” ¢ empregado. A quantizagdo dos reais valores dos
atributos pode fornecer um problema central relacionado aos sistemas de decisdo baseados em
regras.

O numero de faixas de valores pode ser limitado arbitrariamente. A determinagdo
desse numero pode ainda depender de observagdes relacionadas ao tempo € custo
computacional.

O classificador permite identificar informagdes ou caracteristicas supérfluas, além de
tratar bases de conhecimento muito grande. A manipulagdo de uma grande massa de dados
sempre foi um problema para os algoritmos convencionals, por isso pensou-se na utilizagdo
da Teoria dos Conjuntos Aproximados.

Além disso, o classificador permite transformar dados em conhecimento. Outro
importante aspecto relacionado a classificagdo de sinais de voz é que cada condi¢do da base

de conhecimento esta relacionada aos valores obtidos pelo sistema quando na etapa de

127



processamento dos sinais de voz. Assim, a eliminagdo de condigdes supérfluas da base de
conhecimento pode resultar em beneficios para a analise final realizada pelo sistema a fim de
reconhecer um locutor.

Foram utilizadas algumas caracteristicas, tais como a freqiéncia do “pitch” e as
frequéncias de maior relevancia, para o reconhecimento de locutor, entretanto € possivel

aumentar o numero de caracteristicas a fim de buscar resultados cada vez mais satisfatorios.

9.2 — Sugestdes para Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros tem-se a aplicagdo de diferentes locugdes,
como ¢ o caso de testes com outras vogais, bem como testar a robustez do classificador para
um numero significativo de locutores, ou testar se o classificador possui efetividade e
robustez quando no seu uso em tarefas mais desafiadores. Um exemplo disso seria o uso de
Coeficientes Mel Cepstrais como pardmetro caracteristico dos sinais de voz, bem como a
identificagdo de locugdes que apresentem variagdes como o regionalismo.

Outro importante trabalho seria o desenvolvimento do classificador em tempo real
como também elaborar uma comparagdo de diferentes ferramentas, como por exemplo
“Rough Sets” e Redes Neurais, a fim de comparar os resultados obtidos quando no

reconhecimento de padrdes.
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APENDICE A
FAIXAS USADAS PARA REDEFINIR OS ATRIBUTOS OBSERVADOS

O uso de faixa de valores para a classificagdo de dados é de extrema importancia para
a Teoria dos Conjuntos Aproximados, pois permite simplificar as tabelas usadas como
Sistemas de Representagdo de Conhecimento. Como foi mencionada no item 7.3, tal
simplificagdo permite uma redugdo inicial do SRC. A redugdo acontece quando sdo
identificados atributos de condigdo duplicados, padrdes de dados que se repetem, ou atributos
supérfluos. Assim, ao identificar tais casos € possivel elimina-los do SRC.

E preciso ressaltar ainda que a quantidade de faixa de valores e a métrica escolhida
podem variar, onde essa variagdo ira depender da necessidade da aplicagéo.

Nos SRCs em estudo, a métrica escolhida para redefinir o primeiro atributo, ou F1, se
baseia em estudos relacionados as faixas de freqiiéncia da freqiiéncia fundamental masculina
e feminina, sendo que as demais faixas foram escolhidas a partir de estudos baseados em
graficos tais como os graficos apresentados pelas figuras 5.4 e 5.5, que demonstram o
espectro dos sinais de voz dos locutores. Os graficos permitem ainda identificar o
deslocamento das freqiiéncias, quando se comparam locutores diferentes. A comparagdo de
vérios graficos de um mesmo locutor permite identificar um certo padrdo de valores para as
freqiiéncias do locutor, as quais apresentam poucas modificagdes e pouco deslocamento.

Os itens A.1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, e A8 apresentam as faixas de valores para

0s atributos em estudo.

A.1 — Faixas de Valores para F1

Tabela A.1: Faixa de valores para o atributo F1

Fl

: representa a faixa para valores inferiores a 100
: representa a faixa para valores de 101 a 120
: representa a faixa para valores de 121 a 140
: representa a faixa para valores de 141 a 160
. representa a faixa para valores de 161 a 180
: representa a faixa para valores de 181 a 200
: representa a faixa para valores de 201 a 220
. representa a faixa para valores de 221 a 240
: representa a faixa para valores superiores a 241

O 0 O\ & W —
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A.2 — Faixas de Valores para F2

Tabela A.2: Faixa de valores para o atributo F2

F2

e S =SEN-T- CIEN e NE U SO U I (SR

: representa a faixa para valores inferiores a 250
: representa a faixa para valores de 251 a 275
: representa a faixa para valores de 276 a 300
: representa a faixa para valores de 301 a 325
. representa a faixa para valores de 326 a 350
: representa a faixa para valores de 351 a 375
: representa a faixa para valores de 376 a 400
: representa a faixa para valores de 401 a 425
: representa a faixa para valores de 426 a 450
: representa a faixa para valores de 451a 475
: representa a faixa para valores de 476 a 500
: representa a faixa para valores de 501 a 525
: representa a faixa para valores superiores a 526

A.3 — Faixas de Valores para F3

Tabela A.3: Faixa de valores para o atributo F3

F3
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: representa a faixa para valores inferiores a 350
: representa a faixa para valores de 351 a 375
: representa a faixa para valores de 376 a 400
: representa a faixa para valores de 401 a 425
: representa a faixa para valores de 426 a 450
: representa a faixa para valores de 451 a 475
: representa a faixa para valores de 476 a 500
: representa a faixa para valores de 501 a 525
: representa a faixa para valores de 526 a 550
: representa a faixa para valores de 551 a 575
: representa a faixa para valores de 576 a 600
: representa a faixa para valores de 601 a 625
: representa a faixa para valores de 626 a 650
: representa a faixa para valores de 651 a 675
. representa a faixa para valores de 676 a 700
: representa a faixa para valores de 701 a 725
: representa a faixa para valores de 726 a 750
: representa a faixa para valores de 751 a 775
. representa a faixa para valores superiores a 776
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A.4 — Faixas de Valores para F4

Tabela A.4: Faixa de valores para o atributo F4
F4

: representa a faixa para valores inferiores a 450
: representa a faixa para valores de 451 a 475
: representa a faixa para valores de 476 a 500
: representa a faixa para valores de 501 a 525
: representa a faixa para valores de 526 a 550
: representa a faixa para valores de 551 a 575
: representa a faixa para valores de 576 a 600
: representa a faixa para valores de 601 a 625
: representa a faixa para valores de 626 a 650
: representa a faixa para valores de 651 a 675
: representa a faixa para valores de 676 a 700
: representa a faixa para valores de 701 a 725
: representa a faixa para valores de 726 a 750
: representa a faixa para valores de 751 a 775
: representa a faixa para valores de 776 a 800
: representa a faixa para valores de 801 a 825
: representa a faixa para valores de 826 a 850
: representa a faixa para valores de 851 a 875
: representa a faixa para valores de 876 a 900
: representa a faixa para valores de 901 a 925
. representa a faixa para valores de 926 a 950
: representa a faixa para valores de 951 a 975
: representa a faixa para valores de 976 a 1000
: representa a faixa para valores de 1001 a 1025
: representa a faixa para valores superiores a 1026
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A.S — Faixas de Valores para F5

Tabela A.5: Faixa de valores para o atributo FS

[ FS

: representa a faixa para valores inferiores a 600

: representa a faixa para valores de 601 a 625

: representa a faixa para valores de 626 a 650

: representa a faixa para valores de 651 a 675

: representa a faixa para valores de 676 a 700

: representa a faixa para valores de 701 a 725

: representa a faixa para valores de 726 a 750

: representa a faixa para valores de 751 a 775

: Tepresenta a faixa para valores de 776 a 300
: representa a faixa para valores de 801 a 825
: representa a faixa para valores de 826 a 850
: representa a faixa para valores de 851 a 875
: representa a faixa para valores de 876 a 900
: representa a faixa para valores de 901 a 925
. representa a faixa para valores de 926 a 950
: representa a faixa para valores de 951 a 975
: representa a faixa para valores de 976 a 1000
: representa a faixa para valores de 1001 a 1025
: representa a faixa para valores de 1026 a 1050
: representa a faixa para valores de 1051 a 1075
: representa a faixa para valores de 1076 a 1100
. representa a faixa para valores de 1101 a 1125
- representa a faixa para valores de 1126 a 1150
: representa a faixa para valores de 1151 a 1175
: representa a faixa para valores de 1176 a 1200
: representa a faixa para valores de 1201 a 1225
: representa a faixa para valores de 1226 a 1250
: representa a faixa para valores de 1251 a 1275
: representa a faixa para valores superiores a 1276
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A.6 — Faixas de Valores para F6

Tabela A.6: Faixa de valores para o atributo F6

F6
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- representa a faixa para valores inferiores a 725

. representa a faixa para valores de 726 a 750

. representa a faixa para valores de 751 a 775

: representa a faixa para valores de 776 a 800

. representa a faixa para valores de 801 a 825

: representa a faixa para valores de 826 a 850

- representa a faixa para valores de 851 a 875

: representa a faixa para valores de 876 a 900

. representa a faixa para valores de 901 a 925
: representa a faixa para valores de 926 a 950
. representa a faixa para valores de 951 a 975
. representa a faixa para valores de 976 a 1000
: representa a faixa para valores de 1001 a 1025
. representa a faixa para valores de 1026 a 1050
: representa a faixa para valores de 1051 a 1075
: representa a faixa para valores de 1076 a 1100
. representa a faixa para valores de 1101 a 1125
. representa a faixa para valores de 1126 a 1150
. representa a faixa para valores de 1151 a 1175
: representa a faixa para valores de 1176 a 1200
. representa a faixa para valores de 1201 a 1225
: representa a faixa para valores de 1226 a 1250
: representa a faixa para valores de 1251 a 1275
: representa a faixa para valores de 1276 a 1300
: representa a faixa para valores de 1301 a 1325
: representa a faixa para valores de 1326 a 1350
: representa a faixa para valores de 1351 a 1375
: representa a faixa para valores de 1376 a 1400
: representa a faixa para valores de 1401 a 1425
: representa a faixa para valores de 1426 a 1450
. representa a faixa para valores de 1451 a 1475
. representa a faixa para valores de 1476 a 1500
: representa a faixa para valores de 1501 a 1525
: representa a faixa para valores de 1526 a 1550
: representa a faixa para valores de 1551 a 1575
: representa a faixa para valores superiores a 1576
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A.7 — Faixas de Valores para F7

Tabela A.7: Faixa de valores para o atributo F7

F7

o0~ N b B~ LN —

b)l\)l\)k\)l\)k\)l\)ldMl\)l\)—-,—-.—a,—-.—-.—-—‘-—-,._..._.\o
SOOI W b LN—~ OV P WND —O

D

S W LW W LWWWWWUu
S O o000\ B LN —

: representa a faixa para valores inferiores a 825

: representa a faixa para valores de 826 a 850

. representa a faixa para valores de 851 a 875

. representa a faixa para valores de 876 a 900

: representa a faixa para valores de 901 a 925

: representa a faixa para valores de 926 a 950

: representa a faixa para valores de 951 a 975

. representa a faixa para valores de 976 a 1000

: representa a faixa para valores de 1001 a 1025
: representa a faixa para valores de 1026 a 1050
: representa a faixa para valores de 1051 a 1075
: representa a faixa para valores de 1076 a 1100
: representa a faixa para valores de 1101 a 1125
: representa a faixa para valores de 1126 a 1150
: representa a faixa para valores de 1151 a 1175
: representa a faixa para valores de 1176 a 1200
: representa a faixa para valores de 1201 a 1225
: representa a faixa para valores de 1226 a 1250
: representa a faixa para valores de 1251 a 1275
: representa a faixa para valores de 1276 a 1300
: representa a faixa para valores de 1301 a 1325
: representa a faixa para valores de 1326 a 1350
: representa a faixa para valores de 1351 a 1375
: representa a faixa para valores de 1376 a 1400
: representa a faixa para valores de 1401 a 1425
: representa a faixa para valores de 1426 a 1450
: representa a faixa para valores de 1451 a 1475
: representa a faixa para valores de 1476 a 1500
: representa a faixa para valores de 1501 a 1525
: representa a faixa para valores de 1526 a 1550
: representa a faixa para valores de 1551 a 1575
: representa a faixa para valores de 1576 a 1600
: representa a faixa para valores de 1601 a 1625
: representa a faixa para valores de 1626 a 1650
: representa a faixa para valores de 1651 a 1675
: representa a faixa para valores de 1676 a 1700
: representa a faixa para valores de 1701 a 1725
: representa a faixa para valores de 1726 a 1750
: representa a faixa para valores de 1751 a 1775
 representa a faixa para valores de 1776 a 1800
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A.8 — Faixas de Valores para Ffund

Tabela A.8: Faixa de valores para o atributo Ffund

Ffund

O 00~ O b WM —

: representa a faixa para valores inferiores a 100
- representa a faixa para valores de 101 a 120
: representa a faixa para valores de 121 a 140
: representa a faixa para valores de 141 a 160
: representa a faixa para valores de 161 a 180
: representa a faixa para valores de 181 a 200
: representa a faixa para valores de 201 a 220
: representa a faixa para valores de 221 a 240
: representa a faixa para valores superiores a 241
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APENDICE B

SISTEMAS DE REPRESENTACAO DE CONHECIMENTO COM ATRIBUTOS
REDEFINIDOS

As tabelas apresentadas aqui representam os Sistemas de Representagdo de
Conhecimento, porém com os valores dos atributos redefinidos segundo as tabelas incluidas

no apéndice A e que contém as faixas de valores para os atributos.

Tabela B.1: SRC do conjunto de treinamento 1 com valores redefinidos

[ U| Fl F2 F3 F4 F5 F6 F7 | Ffund | Saida
Ty 8 13 17 20 23 28 7 3
L) 8 13 17 20 23 28 7 3
ST 8 13 17 20 23 28 7 3
T 8 13 17 19 23 28 7 3
SH T 9 13 18 21 24 29 7 3
6 7 9 13 18 21 24 28 1l 3
7T 8 12 17 19 22 27 7 3
8 7 8 12 17 19 23 27 7 3
ol 8 13 17 20 23 28 7 3

Tl 8 13 18 20 23 28 7 3
1§ 9 13 18 20 24 28 7 3
7 9 13 18 20 24 28 i 3
T [, 9 14 19 22 25 30 7 3
12 9 14 19 22 25 30 7 3
TS 13 18 21 25 29 7 3
16] 7 9 14 18 21 25 29 7 3
g 9 13 18 20 24 28 7 3
I8 9 13 18 20 24 28 7 3
1ol 9 14 18 21 24 29 7 3
2017 9 13 18 20 23 28 7 3
oI 9 14 19 22 26 3] 7 3
221 Es 10 15 20 23 27 32 8 3
25 s 10 15 20 24 28 33 8 3
2% T 10 14 19 22 26 31 7 3
25 8 10 15 20 23 27 32 8 3
6] 9 14 18 21 25 29 7 3
271 s 9 14 19 o) 27 31 8 3
28| 8 10 15 20 24 28 33 8 3
20] IS 9 14 19 D) 27 31 8 3
301/S 10 16 21 24 29 34 9 3
3718 | IS 10 15 21 24 28 34 8 3
304N 11 16 22 26 30 36 9 3
B 7 9 14 18 21 25 30 7 3
34 8 10 15 20 23 27 32 8 3
BB 10 15 20 24 28 33 8 3
361 9 14 19 22 26 31 7 3
a7l 9 13 18 21 24 29 7 3
Bl B 9 14 19 22 26 31 8 3
Bl S 9 14 19 22 26 30 8 3
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Tabela B.1: Continuagdo
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Tabela B.1: Continuagdo
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Tabela B.2: SRC do conjunto de treinamento 2 com valores redefinidos

Ul FI F2 F3 F4 F5 F6 F7 | Ffund | Saida
1| 7 8 12 17 19 22 28 7 1
2] 7| 8 0| Ol P 7 1
3| 7| 8 12 17 19 23 28 | 7 l
4 7 8 12 17 19 22 28 7 1
5 9 11 17 e ) 32 38 9 l
6 9 1 17 DRl 31 37| 9 1
7] 9 11 17 23 27 32 38 9 1
8 | 9 1 17 24 28 33 38 9 l
9| 7 8 12 T 23 28 7 l
10 | 7 8 12 17 19 22 28 7 1
11| 9 11 17 23 27 32 38 9 1
12 | 9 11 17 23 27 31 37 9 1
13 9 1 16 22 26 30 35 9 1
14 9 11 16 22 25 30 36 9 1
15 9 11 16 22 25 30 36 9 1
16 9 11 16 22 26 30 36 9 1
17 9 11 16 22 26 30 36 9 1
18 9 11 17 22 26 31 36 9 1
19 9 11 17 23 26 31 36 9 ]
20 9 11 17 22 26 31 36 9 1
21 8 10 15 21 24 28 33 8 I
22 8 10 16 21 22 29 34 8 1
23 8 10 16 21 25 29 35 8 1
24 8 10 16 21 24 28 34 8 1
25 9 11 16 22 26 30 36 9 1
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Tabela B.2: Continuacédo

26 11 17 23 27 Sl P 9 1
27 11 17 23 D7 31 37 9 1
28 11 17 23 27 32 38 9 ]
29 11 18 24 28 33 39 9 1
30 12 18 24 28 33 39 9 1
31 11 18 24 28 33 39 9 1
32 12 18 24 28 33 40 9 |
33 12 18 24 29 34 40 9 1
34 12 18 24 29 34 40 9 1
35 12 18 24 28 34 40 9 ]
36 12 18 25 29 34 40 9 |
37 12 18 24 29 34 40 9 1
18 24 28 34 40 9 1

18 24 29 34 40 9 |

12 18 24 28 34 40 9 1

9 14 18 21 25 30 7 2

9 13 18 21 24 29 7 2

9 13 18 20 24 28 7 2

9 13 18 21 24 29 7 2

9 14 18 21 25 30 7 2

9 14 18 22 25 30 7 2

9 14 19 21 25 30 7 2

9 13 18 21 24 29 7 2

9 14 18 21 25 30 7 2

9 14 18 21 25 29 7 2

9 14 18 21 25 29 7/ 2

9 14 18 21 25 30 7 2

9 14 19 22 26 31 7 )

9 14 19 22 26 31 8 D

9 14 19 22 26| 31 7 2

9 14 19 22 26 31 8 2

10 15 20 23 27 32 8 2

9 14 19 22 26 32 8 2

10 14 19 22 26 31 8 2

10 15 20 23 27 32 8 2

9 14 19 22 26 31 8 2

9 14 19 22 26 31 8 2

9 14 19 22 27 31 8 2

10 15 20 23 ) 89 8 2

10 15 20 23 27 32 8 2

10 14 19 22 27 31 8 2

10 15 20 23 27 33 8 2

10 15 20 23 27 32 8 )

10 15 20 23 27 32 8 2

10 15 20 23 27 32 8 2

10 15 20 23 27 32 8 2

10 15 20 23 27 32 8 2

10 15 20 24 28 33 8 2

10 15 20 23 Pl 33 8 2

10 15 20 23 27 32 8 2

10 15 19 22 27 32 8 2

9 14 18 21 25 30 7 2
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Tabela B.2: Continuagdo

78 7 9 13 18 21 4] 29 7] 2
79 i 9 13 18 20 24 28 7 2
80 i 9 13 18 21 24 29 i 2
Tabela B.3: SRC do conjunto de treinamento 3 com valores redefinidos
U| Fl F2 F3 F4 F5 F6 F7 Ffund | Saida
1 7 8 12 17 19 22 28 7 1
2 7 8 12 17 19 22 28 7 ]
3 7 8 12 17 19 23 28 7 1
4 b 8 12 17 19 22 28 7 1
5 9 11 17 23 27 32 38 9 1
6 9 11 17 23 27 31 37 9 1
7 9 11 17 23 27 32 38 9 1
8 9 11 17 24 28 33 38 9 1
9 7 8 12 17 19 23 28 7 ]
10 7 8 12 17 19 22 28 7 1
11 9 11 17 23 27 32 38 9 1
12 9 11 17 23 27 31 37 9 l
13 9 11 16 22 26 30 35 9 1
14 9 11 16 22 25 30 36 9 1
15 9 11 16 22 25 30 36 9 1
16 9 11 16 22 26 30 36 9 1
17 9 11 16 22 26 30 36 9 1
18 9 1 17 22 26 31 36 9 l
19 9 11 17 23 26 31 36 9 1
20 9 11 17 22 26 31 36 9 1
21 8 10 15 21 24 28 33 8 1
22 8 10 16 21 22 29 34 8 1
23 8 10 16 21 25 29| 35| 8 1
24 8 10 16 21 24 28 34 | 8 | ]
25 9 11 16 22 26 30 36 9 1
26 9 11 17 23 27 31 37 9 1
27 9 11 17 23 27 32 38| 9 1
28 9 11 18 24 28 33 39 9 1
29 9 12 18 24 28 33 39 9 1
30 9 11 18 24 28 33 39 9 1
31 9 12 18 24 28 33 40 9 l
32 9 12 18 24 29 34 40 9 1
33 9 12 18 24 29 34 40 9 1
34 9 12 18 24 28 34 40 9 1
35 9 12 18 25 29 34 40 9 1
36 9 12 18 24 29 34 40 9 1
37 9 12 18 24 28 34 40 9 1
38 9 12 18 24 29 34 40 9 1
39 9 12 18 24 28 34 40 9 1
40 7] 9 14 18 21 25 30 7 2
4] 7 9 13 18 21 24 29 7 2
42 7 9 13 18 20 24 28 7 2
43 i 9 13 18 21 24 29 7 2
44 7 9 14 18 21 25 30 7 2
45 7 9 14 18 22 25 30 7 2
46 7 9 14 19 21 25 30 7 2
47 7 9 13 18 21 24 29 7 2
48 7 9 14 18 21 25 30 7 7
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Tabela B.3: Continuagdo

49 7 9 14 18 21 25 29 | 7 2
50 7 9 14 18 21 25 29 | 7 2
51 7 9 14 18 21 25 30 | 7 9
52 8 9 14 19 22 26 31 8 2
53 8 9 14 19 22 26 31 8 2
54 8 10 15 20 23 27 32 8 2
55 8 9 14 19 22 26 32 8 2
56 8 10 14 19 22 26 31 8 2
57 8 10 15 20 23 27 32| 8 2
58 8 9 14 19 22 26 31 8 2
59 8 9 14 19 22 26 31 8 2
60 8 9 14 19 22 27 31 8 2
61 8 10 15 20 23 27 32 8 2
62 8 10 15 20 23 27 32| 8 2
63 8 10 14 19 22 27 31 8 7)
64 8 10 15 20 23 27 33 8 2
65 8 10 15 20 23 27 32 8 2
66 8 10 15 20 23 27 32 8 2
67 8 10 15 20 23 27 32 8 2
68 8 10 15 20 23 27 32 8 2
69 8 10 15 20 23 27 32 8 2
70 8 10 15 20 24 28 33 8 2
71 8 10 15 20 23 27 33 8 2
72 8 10 15 20 23 | 27 32| 8 2
73 8 10 15 19 22 | 27 32| 8 7
74 7 9 14 18 21 | 25 30 | 7 2
75 7 9 13 18 21 24 29 | 7 2
76 7 9 13 18 20 24 28 7 2
77 7 9 13 18 21 24 29 7 2
78 4 2 4 5 5 5 7 4 3
79 3 2 3 5 4 4 6 3 3
30 3| 9 3 5 4] 4 6 3| 3
81 3 2 3 4 4| 4 5] 3 3
82 3 2 3 4 4| 4 5] 3 3
83 3 2 3 4 3 4 5| 3 3
84 3 ) 4 5 4 5 6| 3 3
85 4 2 4 5 5] 5 7] 4 3
86 4 3 5 6 6 6 8 4 3
87 4 3 4 6 6 6 8 4 3
88 4 3 4 6 6 6 8| 4 3
89 4 ) 4 6 5 6 7] 4 3
90 4 3 4 5 5 6 7 4 3
9] 4 ) 4 5 5 5 7 4 3
92 3 2 4 5 4 5 6 3 3
93 3 2 3 5 4 4 6 3 3
94 4 4 6 8 8 9 11 4 3
95 4 4 6 8 8 9 12 4 3
96 4 4 6 8 8 9 11 4 3
97 4 4 6 8 8 9 10 4 3
98 3 2 3 5 4 4 6 3 3
99 3 ) 3 4 4 4 51 3 3
100 3 ) 4 5 4 5 6 3 3
101 3 2 3 5 4 4 6 3 3
102 4 4 6 8 8 9 11 4 3
103 4 4 6 8 8 9 12 4 3
104 3 2 3 4 4 4 5 3 3
105 3 2 3 4 4 4 5] 3 3
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Tabela B.3: Continuagdo
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Tabela B.3: Continuacdo

163 3 2| 3] 5 5 5 6 3 3
164 3 2| 4 5 S 5 7 3 3
165 S| 4 4 3| 4 5 8 5 3
166 5 4 7] 9] 10 1 14 5 3
167 5 4| 7 9 9 11 13 5 3
168 4 4 7 9 9 11 13 4 3
169 5 5 7 10 10 12 15 5 3
170 5 5 7 10 10 12 14 5 3
171 5 5 7 9 10 12 14 5 3
172 5 4 7 9 10 11 13 5 3
173 6 6 10 13 15 17 20 6 3
174 6 6 10 13 14 17 20 6 3
175 5 6| 9 13 14 16 20 5 3
176 5 6 9 13 14 16 20 5 3
177 5 5 7] 10 1 12 15 5 3
178 5 5 7 10 11 13 16 5 3
179 5 5 8 11 1 13 16 5 3
180 5 5 7 10 1 12 15 5 3
181 3 2 3 5 4 5 6 3 3
182 3 2 3 5 4 4 6 3 3
183 3 2 4 S 4 5 6 3 3
184 3 2 2 5 4 4 5 3 3
185 5 5 7 10 10 12 15 5 3
186 5 5 7 10 11 12 15 5 3
187 5 5 8 10 11 12 15 5 3
188 5 5 7 10 11 12 15 5 3
189 5 6 9 12 13 15 18 5 3
190 5 6 8 12 13 22 25 5 3
191 5 6 8 12 12 22 25 5 3
192 5 6 8 1 12 21 24 5 3
193 7 7 12 15 17 21 | 24 7 3
194 6 7] 2] 5 17 20 24| 6 3
195 7 7] 1 15 17 20 | 24 7 3
196 6 7 1] 15 16 20 | 24 6 3
197 6 7 1 15 17 20 24 6 3
198 7 7 11 15 18 20 24 | 7 3
199 7 7 12 16 17 21| 25 7 3
200 7 7 1 15 17 20 24 7 3
201 7 8 12| 16 17 21 25 7 3
202 7 8 12 16 | 18 21 25 7 3
203 7 7 1 15 17 20 24 7 3
204 6 7 1 15 17 20 | 24 6 3
205 7 8 12 16 17 21 25 7 3
206 7 8 12 16 17 21 25 7 3
207 7 8 12 16 18 21 25 7 3
208 7 8 12 16 17 21 25 7 3
209 7 8 13 17 17 23 27 7 3
210 7 8 13 17 17 23 27 7 3
211 7 8 12 17 17 23 27 7 3
212 i 8 13 17 18 23 27 7 3
213 7 8 12 16 18 22 26 7 3
214 7 8 12 16 18 21 25 7 3
215 f 8 12 16 19 22 26 7 3
216 7 8 12 16 18 22 26 7 3
217 7 7 11 15 17 20 24 7 3
218 6 7 12 15 18 20 24 6 3
219 6 7 11 15 17 20 24 6 3
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Tabela B.3: Continuagio

220 6 7] 11| 15 18 20 24 6 3
221 7 8 13 | 17 19 23 27 7 3
222 6 7 11| 14 16 19 23 6 3
223 6 7 10| 14 16 18 22 6 3
224 6 7 11| 14 16 19 22 6 3
225 6 7 11 14 16 19 23 6 3
226 6 7 11 15 17 20 24 6 3
227 6 7 11 15 17 20 23 6 3
228 6 7 11 15 17 20 24 6 3
229 6 7 11| 15 17 20 24 6 3
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APENDICE C

REGRAS OBTIDAS PELOS CONJUNTOS DE TREINAMENTO

As tabelas apresentadas aqui representam as regras encontradas apos a simulagdo dos
conjuntos de treinamento. As tabelas apresentam a mesma estrutura, onde a primeira coluna
representa o indice de identificagdo da regra, as colunas identificadas por F1, F2, F3, F4, F5,
F6 e F7 representam as caracteristicas dos padrdes e a tltima coluna, identificada por Saida,
representa o codigo de referéncia do locutor.

A leitura das regras, que representam seqiéncias executadas condicionalmente, €
realizada como mostra o exemplo abaixo.

Exemplo C.1: tomando como exemplo a regra de indice igual a | da tabela C.1, tem-se
como seqiiéncia a seguinte condi¢do:

Se F5=20¢ F7 =28 Entdao Saida =3

Tabela C.1: Total de regras do conjunto de treinamento |

' Indice| FIl F2 F3 F4 FS F6 F7 Saida
% 1 20 28 3
i 2 19 28 3
.l 3 21 29 3
| 4 21 28 3
51 19 2 3
6 22 30 3
7 22 31 3
; 8 23 32 3
9 24 i
10 { 24 U D
11 26 36 3
12 21 30 3
13 5 7 4
14 4 6 4
15 4 5 4
16 3 5 4
17 6 8 4
18 8 1 4
19 8 12 4
i 20 8 10 4
’ 21 1 l 5
5 22 7 2 5
| 23 1 2 5
24 I 6 5
25 6 7 5
26 7 3 5
! 27 3 4 5
28 2 4 5
29 17 28 3
e 210 18 29 3
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Tabela C.1: Con;inuacﬁo

31 s | 28 3
32 7k 27 3
33 TOR 30 3
34 19" | 31 3
35 20 32 3
36 20 33 3
37 21 34 3
38 D 36 3
39 18 30 3
40 5 7 4
41 5 6 4
42 4 | 5 4
43 6 8 4
44 6 7 4
45 8 | 11 4
46 S| 12 4
47 8 10 4
48 2 | 5
49 3 2 5
50 2 2 5
51 2 6 5
52 8 7 5
53 3 3 5
54 4 4 5
55 3 4 5
56 17 23 3
57 18 | 24 3
58 17 22 3
59 18 23 3
60 19 25 3
61 18 25 3
62 | 19 2 3
63 o). | [T 3
64 20 | 28 3
65 TOR| 27 3
66 2 29 3
67 21 | 28 3
68 22 30 3
69 5 5 4
70 5 4 4
71 4 4 4
72 6 6 4
73 5 6 4
74 8 9 4
75 2 1 5
76 3 1 5
77 3 2 5
78 8 6 5
79 4 2 5
80 4 3 5
81 13 28 3
82 13 29 3
83 12 27 3
84 14 30 3
85 14 29 3
86 14 31 3
87 15 32 3
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Tabela C.1: Continuagdo

88 15 33 3
89 16 |34 3
90 15 | 34 3
91 16 36 3
92 4 7 4
93 3 6 4
94 3 5 4
95 4 6 4
96 5 8 4
97 4 8 4
98 6 [ 4
99 6 | 12 4
100 6 | 10 4
101 2 1] 5
102 2 2 5
103 2 | 6 5
104 2 7 5
105 2 3 5
106 4 4 5
107 2 | 4 5
108 3 B 5
109 13 o3| 3
110 13 24| 3
111 12 20 3
112 12 23 | 3
113 14 25 3
114 13 25 3
115 14 Y| 3
116 14 26 | 3
117 15 27 3
118 15 28 3
119 14 27 3
120 16 29 3
121 16 30 3
122 4 s 4
123 3 A 4
124 5 6 4
125 4 6 4
126 6 9 4
127 2 1 5
128 2 2 5
129 2 6 5
130 4 2 5
131 2 s 5
132 3 A 5
133 13 20 | 3
134 13 19 | 3
135 13 21 | 3
136 12 19 ' 3
137 14 22 3
138 14 21 ; 3
139 15 23 _ 3
140 15 24 : 3
141 16 24 ! 3
142 16 26 ‘ 3
143 4 5 4
144 3 4 4
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Tabela C.1: Continuag¢do
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Tabela C.1: Continuagdo
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Tabela C.1: Continuagio
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Tabela C.1: Continuagdo

316 19 3
317 20 3
318 21 3
319 22 3
320 1 5
321 2 5
322 4 4
323 5 4
324 8 4
325 1 5
326 2 5
327 3 5
328 4 4
329 5 4
330 9 4
331 22 3
332 23 3
333 24 3
334 25 3
335 26 3
336 27 3
337 28 3
338 29 3
339 30 3
340 ] 5
341 2 5
342 3 5
343 4 5
344 5 4
345 8 4
346 10 4
347 11 4
348 12 4
349 27 3
350 28 3
351 29 3
352 30 3
353 31 3
354 32 3
353 33 8
356 34 3
357 36 3
Tabela C.2: Total de regras do conjunto de treinamento 2
Indice | Fl F2 F3 F4 F5 F6 E7 Saida

| 18 30 2

2 18 29 2

3 18 28 2

4 19 30 2

5 19 31 2

6 20 32 2

7 19 32 2

8 20 33 2

9 17 28 1
10 23 38 |
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Tabela C.2: Continuagédo

11 37 1
12 38 1
13 35 1
14 36 ]
15 36 ]
16 33 1
17 34 I
18 35 1
19 39 1
20 40 1
21 40 1
22 2
23 7
24 2
25 2
26 2
24 2
28 2
29 1
30 1
31 1
32 ]
33 1
34 ]
35 1
3 2 28 1
2 | 29 IR

24 34 1

25 34 |

18 21 [

18 20 )

18 22 2

19 21 |2

19 22 =7

20 23 | D)

20 24 | 2

17 19 | 1

23 27 [

24 28 E%)

22 26 l 1

22 25 24

23 26 o

21 24 [l

21 22 1

21 25 1

24 29 L

25 29 1

14 18 2

13 18 2

14 19 2

15 20 2

15 19 2

12 17 1

17 23 1

17 24 |

16 22 I

17 22 |
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Tabela C.2: Continuagdo
68 15 T 1
69 16 o 1
70 18 24 1
71 18 25 1
72 9 18 2
73 9 19 2
74 10 20 2
75 10 19 2
76 8 17 l
77 11 23 1
78 11 24 l
79 11 2 1
80 10 21 1
81 12 24 1
82 12 25 I
83| 7 8 2
84 7 19 2
85| 8 19 2
86 8 20 2
37 17 1
88| 9 23 1
89 9 24 1
90 9 22 1
OIIE/ g 21 1
92] 9 25 I
93] 9 l
94 9 2
95 8 l
96 11 I
97 12 I
98 13 2
99 14 2
100 12 1
101 16 I
102 17 1
103 18 l
104 17 |
105 18 7
106 19 2
107 20 2
108 21 I
109 22 I
110 23 1
111 24 I
112 25 1
113 19 1
114 20 2
115 21 2
116 22 2
117 23 2
118 25 1
119 26 1
120 27 ]
121 28 1
122 29 1
123 22 |
124 23 1
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Tabela C.2: Continuagdo
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Tabela C.3: Total de regras do conjunto de treinamento 3

Indice

Fl
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F4

E5
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F7

Saida

12

1

17

e = =] —

Olo|w|la|uv|s|w|o]—

bt | et | et
LSl Kol Al Sl B BN P e

o

o0 [ \O

—
—

17

23

24

22

21

25

18

19

20

O[]~

WL Wl W W W === == = W W | W W W LWL L)

155



Tabela C.3: Continuagao
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Tabela C.3: Continuagdo

89 ! 2 3
90 3 3
91 4 3
92 14 3
93 13 3
94 15 3
95 20 3
96 16 3
97 18 3
98 25 3
99 24 3
100 27 3
101 26 3
102 23 3
103 22 3
104 17 28 l
105 23 38 I
106 23 37 I
107 24 38 1
108 22 35 I
109 22 36 1
110 23 36 1
111 21 33 1
112 21 34 1
113 21 35 1
114 24 39 1
115 24 40 I
116 25 40 1
117 18 30 2
118 18 29 2
119 18 28 2
120 | 19 30 2
121 19 31 2
122 | 20 32 2
123 19 |2 2
124 20 (B3 2
125 | 5 =7 3
126 | 5 6 3
127 | 4 5 3
128 | 6 | 8 3
129 | 6 [ 3
130 8 11 3
131 8 12 3
132 8 10 3
133 | 2 1 3
134 3 2 3
135 8 7 3
136 | 3 3 3
137 | 4 4 3
138 3 4 3
139 5 5 3
140 3 8 3
141 9 14 3
142 9 13 3
143 10 15 3
144 10 14 3
145 | 13 20 3

157



Tabela C.3: Continuagdo

146 10 16 3
| 147 11 16 3
148 12 18 3
149 12 25 3
PRS0 1 24 3
TS 15 24 3
RS2 16 25 3
{53 17 27 3
{154 16 26 3
(lss 14 23 3
| 156 14 22 3
ISy 15 23 3
[iss 12 17 19 1
D 17 23 27 1
! 160 17 24 28 ]
161 16 22 26 1
162 16 22 25 l
163 17 22 26 1
164 17 23 26 1
165 15 21 24 l
166 16 21 22 l
| 167 16 21 25 1
! 168 16 21 24 1
| 169 18 24 28 1
170 18 24 29 1
171 18 25 29 I
172 14 18 21 2
173 13 18 21 2
174 13 18 20 2
175 14 18 22 2
176 14 19 21 2
177 14 19 22 2
" 78 15 20 23 2
D 15 20 24 2
180 15 19 2 2
181 4 5 5 3
182 3 5 4 3
183 3 4 4 3
184 3 4 3 3
185 4 5 4 3
186 5 6 6 3
187 4 6 6 3
188 4 6 5 3
189 6 8 8 3
190 2 7) 1 3
191 2 3 2 3
192 2 3 1 3
193 2 8 6 3
194 4 4 3 3
195 2 4 3 3
196 3 3 2 3
197 2 5 4 3
198 2 4 2 3
199 3 5 5 3
200 4 3 4 3
201 7 9 10 3
202 7 9 9 3
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Tabela C.3: Continuagdo

203 [y 10 10 3
204 10 13 15 3
205 10 13 14 3
206 9 13 14 3
207 7 10 11 3
208 8 11 11 3
209 8 10 11 3
210 9 12 13 3
211 8 12 13 3
212 8 12 12 3
213 8 11 12 3
214 12 15 17 3
215 11 15 17 3
216 11 15 16 3
217 11 15 18 3
218 12 16 17 3
219 12 16 18 3
220 13 17 17 3
221 12 17 17 3
222 13 17 18 3
223 12 16 19 3
224 12 15 18 3
225 13 17 19 3
226 11 14 16 3
227 10 14 16 3
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APENDICE D

REGRAS MINIMAS DOS CONJUNTOS DE TREINAMENTO

Tabela D.]: Regras minimas do conjunto de treinamento |
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Tabela D.1: Continua¢ao
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Tabela D.2: Regras minimas do conjunto de treinamento 2

Indice

Fl

F2

F3

F4

E5

F6

F7
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Tabela D.2: Continuagdo

16 36 1
17 37 1
18 38 I
19 39 1
20 40 1
21 22 1
22 23 1
23 32 ]
24 31 ]
25 33 1
26 30 1
27 29 1
28 34 1
29 25 2
30 24 2
31 26 2
32 27 2
33 19 l
34 20 D
35 21 2
36 23 2
37 25 1
38 26 |
39 27 1
40 28 |
41 29 1
42 12 1
43 13 2
44 14 2
45 16 1
46 17 1
47| 18 1
48 8 | 1
49 9 | 2
50| 1 1
51| 12 1
2] 9 1 [
Tabela D.3: Regras minimas do conjunto de treinamento 3
Indice| Fl F2 F3 | F4 F5 F6 F7 Saida

1 i 3

2 3 3

3 4 3

4 5 3

5 6 3

6 7 3

7 8 3

8 9 3

9 10 3
10 11 3
11 12 17 19 1
12 12 15 17 3
13 12 16 17 3
14 12 16 18 3
15 12 17 17 3

162



Tabela D.3: Continuagdo

16 12 16 19 3
17 12 15 18 3
18 13 2
19 14 2
20 15 21 24 1
21 15 20 23 2
22 15 20 24 2
23 15 19 22 2
24 16 1
25 17 1
26 18 ]
27 2 3
28 3 3
29 4 3
30 5 3
31 6 3
32 8 3
33 9 3
34 10 3
35 11 3
36 12 3
37 13 3
38 14 3
39 15 3
40 16 3
41 13 17 17 3
42 13 17 18 3
43 13 17 19 3
44 17 28 1
45 17 27 3
46 19 2
47 20 2
48 21 1
49 22 1
50 23 [
51 24 1
52 25 l
53 1 3
54 2 3
55 3 3
56 4 3
57 5 3
58 6 3
59 8 3
60 9 3
61 10 3
62 11 3
63 12 3
64 13 3
65 14 3
66 15 3
67 16 3
68 17 3
69 18 3
70 20 2
71 21 2
72 16 21 22 1
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Tabela D.3: Continuacdo

73 14 18 22 2
74 14 19 22 2
75 23 2
76 16 21 24 I
77 25 1
78 26 1
79 27 |
80 28 |
81 29 1
82 ] 3
83 ) 3
84 3 3
85 4 3
86 5 3
87 6 3
88 7 3
89 8 3
% 10 3
91 11 3
92 2 3
93 13 3
%4 14 3
95 15 3
96 16 3
97 18 3
98 20 3
B 22 3
100 23 3
101 24 3
102 25 3
103 2 3
104 2 3
105 g 18 28 2
106 ' 2 2
107 30 2
108 31 2
109 30 2
110 21 33 1
111 20 33 2
112 34 1
113 35 1
114 36 I
115 37 ]
116 38 |
117 39 1
118 40 1
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APENDICE E
0 SISTEMA

O sistema desenvolvido possui uma tela principal, ilustrada pela figura E.1, com opgdes
que permitem a extragdo das caracteristicas dos sinais de voz assim como a redefinigdo de faixas
da tabela de dados, e a eliminagdo de informagdo redundante, que devem ser acionadas antes da

aplicag¢do dos Conjuntos Aproximados.

*)'MATLAB Cormiand Window %5 A b DR e
Flz Edt View Window Help
Dt BRo| @B k|2 |

» menufinal

Fie Edt Tools Window Help
Menu para Classificador de Voz

Extracdo das caracteristicas

Redefinic3o de Faixas

Elimina Informag30 Redundante

Conguntos Aproxamados

Encea o programa

Figura E.1 - Tela Principal do Sistema

Ao optar pela extragdo das caracteristicas, o sistema ird listar os nomes dos arquivos do

tipo WAV que contém os sinais de voz, como mostra a figura E.2.
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Deseja armazenar um banco de dados existente? (s/n) : n

Deseja incluir informagGes no banco de dados? (s/n) : s
Calculo do espectro do sinal de voz

andso1.wav j5.wav mariliat.wav mauro55.wav  zz1.wav
andso10.wav  j6.wav marilia10.wav mauroé6.wav  zz10.wav
andso2.wav j7.wav marilia2.wav mauro77.wav  zz2.wav
andso3.wav j8.wav mariliad.wav mauroB88.wav  zz3.wav
andso4.wav j9.wav marilial.wav mauro99.wav  zzh.wav
andso5 .wav marc1.wav mariliaS.wav sb1.wav 225.wav
andsoé6 .wav marc10.wav marilia6é.wav sb10.wav 226 .wav
andso7 .wav marc2.wav marilia7.wav sb2.wav 227 .wav
andso8.wav marc3.wav marilia8.wav sb3.wav 228.wav
andso9.wav march.wav marilia9.wav sbh.wav 229 .wav
j1.wav marc5.wav mauro1810.wav sbS5.wav

j10.wav marcé.wav mauroii.wav  shé.wav

j2.wav marc?.wav mauro22.wav  sh7.wav

j3.wav marc8.wav mauro3d3.wav  sb8.wav

j4.uwav marc9.wav mauro4y.wav  sb9.wav

Nome do arquivo entre aspas: ‘'sbi’

E necessdrio associar um cédigo ao locutor
Cédigo do locutor: 1|

Figura E.2 — Lista de arquivos do tipo WAV

A partir da lista exibida pelo sistema é necessario optar por um dos arquivos. Para isso
basta mencionar o nome do arquivo e associar um codigo ao locutor responsavel pela pronuncia
do som referente ao sinal de voz. Nesse momento o sistema ird exibir o grafico do sinal de voz,

como mostra a figura E.3.

0.1

02K

03 |t

| e e S
0 01t 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Sinal de Voz com 1 segundo(s) de duracao

Figura E 3 - Exibi¢ao do sinal de voz
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Para cada sinal havera uma segmentagdo, como mostra a figura E.4, para a extragdo das

caracteristicas contidas no mesmo, como ilustra a figura E.5.

fi_a_u Tools Window Helbp
DEE& K Af/!.@ﬁa_

04 . - . . |
03}

0.2}

0.1

0.2

03 : i : i
0 0,005 001 0015 002 005
Janela de 25 mseg a partir de 0 seg.

Figura E.4 - Sinal segmentado

# houeNo. 3 i R ,:- ':": R (=] 5.1
Flo EX Todk | Window Heb

DesEd/ A2/ (PPD

% T T

3 i ] al iy
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dane. Espactral de Potencia da janela 0 a 25 mseg) selecionada.

0

Figura E.5 — Caracteristicas contida no sinal
Assim, durante a extragdo das caracteristicas ser criada uma tabela de dados contendo

um conjunto de informagdes que representam as caracteristicas contidas no sinal de voz. Um

exemplo de tabela de dados € mostrado pela figura E.6.
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» dados=[

211 414 617 828 1039 1242 1484 1
211 414 625 836 1047 1250 1484 1
219 438 656 875 1094 1313 1531 2
219 430 648 867 1078 1289 1508 2
211 422 633 844 1055 1258 1477 3
211 422 633 844 1055 1266 1477 3
141 273 406 547 688 820 961 4
133 266 398 530 664 797 938 4
117 234 352 469 586 711 820 5
117 234 359 484 602 719 836 5
133 273 383 539 672 805 938 6
133 266 383 531 664 797 930 6
203 398 602 797 984 1203 1398 7
195 398 602 797 984 1195 1391 7]

Figura E.6 — Exemplo de uma tabela de dados

Para a redefini¢do dos valores da tabela basta selecionar a opgdo Redefini¢do de Faixas,
da tela principal do sistema como mostra a Figura E.1, e indicar o nome da tabela contendo os

dados. A figura E.7 mostra os valores redefinidos da tabela ilustrada pela figura E.6.

Entre com o Nome da Tabela para Redefinir as Faixas: dados
d =

7 8 12 17 19 22 28 1
7 8 12 17 19 22 28 1
7 9 14 18 21 25 30 2
7 9 13 18 21 24 29 2
7 8 13 17 20 23 28 3
7 8 13 17 20 23 28 3
4 2 4 5 5 5 7 4
3 2 3 5 4 4 6 4
2 1 2 2 1 1 1 5
2 1 2 3 2 1 2 5
3 2 3 5 4 5 6 6
3 2 3 5 4 4 6 6
7 7 12 15 17 21 24 7
6 7 12 15 17 20 24 7

Figura E.7 - Exemplo de valores redefinidos de uma tabela

168



Apos obter as caracteristicas e conseqiientemente as tabelas de dados com valores
redefinidos € sem informagdo redundante, pode-se optar pela técnica dos Conjuntos
Aproximados, o qual ird realizar a busca dos redutos. A figura E.8 ilustra um exemplo com o

procedimento inicial da busca de reduto. Dessa forma o sistema seré finalizado ao encontrar os

redutos minimos.

Your variables are:
banconovo

Digite o Nome do Sistema de Informag3do ou Banco de Dados : banconovo

entra =
7 9 14 18 21 25 30 2
7 9 13 18 21 24 29 2
7 9 13 18 20 24 28 2
4 2 y 5 5 5 7 L
3 2 3 i 4 4 10 4
3 2 3 5 4 4 10 4
3 2 3 y 3 4 10 L
3 2 4 5 y 5 10 L

Subconjuntos que possuem o mesmo poder discriminatorio
subconjuntos = subconjuntos =  subconjuntos =

F2 F3 F4 F5 F6 F7  F3 F4 F5 F6 F7  F3 F4 FS5 F6 F7
F1 F3 Fu F5 F6 F7  F2 Fu F5 F6 F7  F1 F4 F5 F6 F7
F1 F2 F4 FS F6 F7  F2 F3 F5 F6 F7  F1 F3 F5 F6 F7
F1 F2 F3 FS F6 F7  F2 F3 F4 F6 F7  F1 F3 F4 F6 F7
F1 F2 F3 F4 F6 F7  F2 F3 F4 F5 F7  F1 F3 F4 F5 F7
F1 F2 F3 F4 FS F7  F2 F3 F4 F5 F6  F1 F3 F4 F5 F6
F1 F2 F3 F4 F5 F6

Figura E.8 — Busca de redutos
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