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Resumo 

O sistema desenvolvido e apresentado neste trabalho combina o reconhecimento de comandos discretos com a 
verifica'<ao da identidade do locutor, para o controle de elevadores. Através da identifica'<ao do andar desejado, associado a 
verifica'<ao se o locutor possui acesso válido aquele andar, o sistema comarida um elevador. Sao mostrados os resultados 
obtidos coma técnica Quantiza'<ao Vetorial Multisec'<ao (MSVQ), utilizando coefi cientes mel-cepstrais, no reconhecimento 
de comandos e na verifica'<ao da identidade de um locutor. O sistema foi implementado em um elevador na empresa 
Elevadores Sur S.A., e apresentou taxas para o reconhecimento de comandos superior a 97% e rejei'<ao de impostores­
superior a 98%, em 4500 tentativas de acesso por intrusos. 

1 Introdu~ao 

Nos últimos anos, muita pesquisa tem sido feita no sentido de melhorar as técnicas para o reconhecimento 
automático de voz (RA V) existentes. Tem-se estudado técnicas de RA V desde os anos 50, quando pesquisadores dos 
laboratórios Bell desenvolveram um sistema que reconhecia dígitos isolados faJados por apenas um locutor. Foram feitas 
pesquisas semelhantes em outros locais, como no Instituto de Tecnología de Massachusets (MIT) e na universidade de 
Kioto. Na década de 70 iniciou-se a utiliza'<ao de técnicas de programa'<ao diniimica para reali zar o reconhecimento de voz. 
Na década de 80 o foco foi o reconhecimento de frases e faJa contínua, ao invés de palavras isoladas. Iniciou-se entao a 
utiliza'<ao de modelos estatísticos (Modelos Ocultos de Markov - HMM) e Redes Neurais Artificiais (RNA). Atualmente 
procura-se a robustez dó sistema a ruídos; variabilidade de pronúncia e diferen'<a de vozes entre locutores, a fim de atingir 
taxas de reconhecimento mais elevadas. . 

O controle de equipamentos pela voz oferece muitas vantagens aos usuários. Ao utilizar urna interface homem­
máquina por voz, possibilita-se utilizar as maos em outras tarefas simultaneamente e evita-se o contato físico direto entre o 
usuário e o equipamento que controlado. Além disso, nao há necessidade de treinamento prévio por parte do usuário. 
Podemos considerar a comunica'<ao vocal urna das mais utilizadas para troca de informa'<oes entre pessoas, 
consequentemente urna interface muito mais natural e amigável, quando comparada a apertos de botoes ou manipula'<ao de 
alavancas. 

Urna aplica'<ao para a utiliza'<ao da interface por voz é o controle de elevadores. Isso acarretaría maior comodidade 
ao usuário e facilidade de opera¡;;ao. Em elevadores residenciais de acesso restrito onde apenas os moradores devem poder 
entrar, senhas e cartoes magnéticos também poderiam ser substituídos por simples comandos de voz. 

O sistema apresentado neste trabalho objetiva. controlar um elevador através de comandos discretos. Deseja-se nao 
apenas identificar o andar que o usuário deseja ir, mas também verificar a sua identidade. Se o usuário tiver sido 
previamente cadastrado, o elevador deverá conduzi-lo corretamente ao andar requerido. Caso contrário, o usuário deve ser 
informado que seu acesso a tal andar foi negado. O protótipo construído é composto por um computador pessoal conectado 
ao hardware de controle de um elevador através da porta serial do computador. A entrada de voz é feíta através de um 
microfone unidireciqnal, conectado a um filtro passa-baixas e desse para urna placa de som conectada ao computador 
pessoal. Os algoritmos implementados rodam no computador pessoal que informa ao elevador como proceder. 

1 EngenheirQ eletricista, Doutorando no Instituto de Informática 1 UFRGS. 
2 Pr0fessor 1/)outor no Instituto de Informática 1 UFRGS. 
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2 Funcionalidade do Sistema 

No sistema de controle de elevadores por voz, os usuários cadastrados¡devem, a priori, fornecer amostras de voz 
em dias e horários variados para o treinamento do sistema. 

Para o reconhecimento, o usuário, ao entrar no elevador, deverá faJar o !andar desejado, como por exemplo "quinto 
andar". O sistema faz a detec~ao automática dos limites das palavras avaliando a ¡energía normalizada dos frames, separando 
a palavra correspondente ao andar desejado (palavra "quinto") e a palavra "andar", comum a todos os andares. Após, o 
sistema identifica o andar desejado analisando a primeira palavra. Sao selecionadas entao as informa~6es dos usuários que 
tem direito de acesso ao andar desejado. Coma palavra "andar", o sistema valida (ou nao) a identidade do locutor como um 
entre os locutores cadastrados naquele andar e conduz o elevador apropriadamente. 

3 Técnicas Utilizadas 

O sistema para reconhecimento de comandos e verifica~ao de locutor faz uso de técnicas e algoritmos distintos. 
Para a identifica~ao das palavras ditas, sao utilizadas técnicas de aquisiriio do sinal vocal e detecriio dos limites das 
palavras. Nao sao utilizadas as amostras de voz para a realiza~ao da classifica~ao, mas coeficientes extraídos através de 
técnicas descritas na etapa de pré-processamento e extrariio de características. t:i>e posse desses coeficientes, procedemos a 
classificariio do sinal. A etapa de classificariio- poderá também ser separatla nas etapas de gerariio de codebook, 
quantizariio e comparariio. 1 

3.1 Aquisi,.ao do Sinal Vocal e Detec,.ao dos Limites das Palavras 

A aquisi~ao do sinal de voz é realizada utilizando-se um microfone conectado a um filtro passa baixas, cuja saída 
está ligada a urna placa de som instalada no computador pessoal. A freqüencia cle corte do filtro é de 4,5KHz. A placa de 
som transforma o sinal analógico filtrado em amostras digitais, a urna taxa de 11025Hz, com resolu~ao de 16 bits por 
amostra. Tais amostras sao processadas por um algoritmo de detec~ao de limites de palavras [4], que identifica quando uina 
palavra iniciou e terminou, gravando os ciados da palavra em um arquivo. 

O parametro de medida utilizado pelo algoritmo de detec~ao de limites de palavras é a ~nergia média contida em 
um bloco. U m blqco é um conjunto composto por um número fixo de amostras de voz. O cálculo da energía média pode ser 
visto na equa~ao l. O início de urna possível palavra é considerado a partir do primeiro bloco onde a energía ultrapassa um 
limiar pré-determinado. Para que os blocos seguintes constituam realmente um início de palavra, a energía deles deve 
permanecer acima do Ji miar durante um período de tempo pré-estabelecido chamado tempo de início. Caso a energía de um 
bloco caía abaixo do limiar antes do fim deste período, as amostras até entao armazenadas sao descartadas e a procura pelo 
início de palavra recome~a. Caso a energía média dos blocos se mantenha superior ao limiar por todo o tempo de início, 
come~amos a procura pelo fim da palavra. O método de detec~ao do fim de palavra é identico ao método de detec~ao de 
início, descrito anteriormente. A diferen~a está na procura de blocos com energía inferior a estabelecida no limiar. Da 
mesma forma, os blocos devem permanecer com energía inferior ao limiar por um certo período de tempo para que se 
considere atingido o fim de pala vra. Tal período de tempo é chamado tempo de lfim. Os blocos que comp6em o tempQ de 
fim nao sao considerados como componentes da palavra. O algoritmo de detec<;:ao de limites de palavra é mostrado na 
.figura l. 

1 N-1 

En=~ "Lix(k)l (1) 
N k=O 

ondeEn é a energía média de um bloco composto por N amostras de voz, e x(k) é ¡a amplitude da k-ésima amostra de voz de 
um bloco. 

O sistema faz a detec~ao dos limites das palavras de forma automática, evitando com isso a necessidade de apertos 
de bot6es. Assim, utilizou-se o algoritmo descrito para realizar tal tarefa, que permite ao usuário, a qualquer momento, 
iniciar urna Iocu~ao sem a necessidade de "avisar" o sistema. 1 
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FIGURA 1: Algoritmo para detw;:ao de limites de pala vra. 

Urna vez detectado o início e o fim da prime ira palavra, o algoritmo aguarda um período de tempo pré-determinado 
esperando pela detecc;ao de início da segunda palavra. Caso nao haja a detecc;ao de início da segunda palavra dentro desse 
período de tempo, a gravagao efetuada é ignorada, e isso é informado ao usuário do sistema. Essa protec;ao adicional garante 
que as duas .palavras sejam captadas corretamente. No exemplo de "quinto andar", as palavras "quinto" e "andar" seriam 
captadas distintamente. Se o usuário falasse tais palavras sem urna pausa mínima entre elas, o sistema erroneamente captaria 
a primeira palavra como "quintoandar" (sem pausa entre palavras), mas descartaría tal gravac;ao pois nao detectaría o início 
da segunda palavra. O período de tempo máximo entre as duas palavras foi estabelecido em 3s ou 2067 blocos. Após a 
realizac;ao do reconheC!mento do andar que se deseja ir utilizando a primeira palavra, é efetuada a verificagao da identidade 
do locutor, utilizando a segunda pala vra. 

Foram utilizados blocos de 32 bytes ou 16 amostras de voz, tempo de início de 70ms ou 48 blocos, tempo de fim 
igual a 150ms ou 103 blocos. 

3.2 Pré-processamento e Extra~áo de Características 

Após a aquisic;ao do sinal de voz, é realizado um pré-processamento nas amostras a fim de prepará-las para a 
extragao de suas cáracterísticas [3][5][6]. Tais características sao utilizadas no algoritmo de reconhecimento de padroes. O 
pré-processamento é c_omposto pelas etapas de pré-enfase, divisao do sinal em frames e janelamento. A extrac;ao de 
característica fornece um co11junto de coeficientes representantes de cadaframe do sinal. 

A pré-enfase objet\:va eliminar urna tendencia espectral de aproximadamente -6dB/oitava na fala irradiada dos 
lábios. Essa distorc;ao espectral nao traz informac;ao-adjcional e pode ser eliminada através da aplicac;ao de um filtro, de 
resposta aproximadamente +6dB/oitava, que ocasionaría um nivelamento no espectro. Para um sistema digital, tais pré­
enfases podem ser implementadas como um circuito analógico, o qua! precede o filtro e o amostrador, ou como urna 
operac;ao digital no sinal amostrado, através de um filtro FIR de primeira ordem. O efeito de ascensao de +6dB/oitava pode 
ser obtido pela diferenciagao da entrada. A equac;ao 2 descreve o pré-enfatizamento realizado no sinal amostrado. 

y(n) = x(n)- a.x(n -1) para 1 $ n <M (2) 

onde M é o número de amostras do sinal amostrado x(n), y(n) é o sinal pré-enfatizado o parametro constante "a" é 
usua~~ente ~tscolhido entre 0,9 e l. Foi utilizado "a" igual a 0,95 . 
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Em todas as aplicayóes práticas De-processamento de sinais, é necessário ¡trabalhar com "pequenas por9óes" ou 
frames do sinal, a nao ser que o sinal seja de curtíssima dura9ao. Isso é verdade t;specialmente se estivermos utilizando 
técnicas de análise convencionais de sistemas lineares invariantes no tempo (LTI). Nesse caso é necessário selecionar urna 
por9ao de sinal que possa ser razoavelmente assumida como estacionária. Formalm~nte, definimos umframe de voz como 
senda o produto de urna janela discreta w(n) de tamanho Le terminando no tempo "f', com relayao a seqüencia de voz 
discreta (pré-enfatizada) y(n), resultando na sele9ao de um peda9o do sinal pré-enfati~ado, como mostra a equa9ao 3. 

j(n) = y(n) .w(l- n) · (3) 

ondef(n) é um frame do sinal pré-enfatizado y(n), e w(n) é ajanela aplicada. 
A janela de hamming foi utilizada, por apresentar características espectrais interessantes e por atenuar a transi9ao 

entre frames adjacentes. Sua descri9ao matemática pode ser vista mi equa9ao 4. As japelas usualmente sao sobrepostas entre 
si, para que a varia9ao dos parametros entre janelas sucessivas seja mais gradual. For~m utilizadas janelas de tamanho igual 
a 330 amostras o u 30ms, apljcadas a cada 1 Oms de sin al. 

w(n)={~,54-0,46cos( 27m ) 
330-1 

o 

n<O 

O~n<L (4) 

n?.L 
A partir das amostras que compóem um frame de voz, sao utilizadas tédnicas para obten9ao dos coeficientes 

representantes do mesmo. Nesse trabalho, sao utilizados dois tipos de coeficientes: los cepstrais e os mel-cepstrais. Esses 
coeficientes proporcionam urna reduyao no volume de dados, sem perda significativa de informayao útil. Essa redu9ao de 
dimensao nos fornece sistemas reconhecedores mais robustos e eficientes. 

A análise homomórfica foi desenvolvida como urna forma de desconvoluir dois sinais. Análise homomórfica é 
considerada útil para o processamento da faJa, pois oferece urna metodología para la separa9ao do sinal de excita9ao da 
resposta impulsiva do trato vocal. No modelamento matemático para a produ9ao do sinal vocal [1][2], ternos que o um 
frame f(n) do sinal vocal (pré-enfatizado) y(n) pode ser escrito como o produto da convoluyao do sinal de excita9ao u(n) 
coma resposta impulsiva do trato vocal h(n), como é visto na equa9ao 5. 

f(n) = u(n) ® h(n) (5) 

A representa9ao no domínio freqüencia desse processo através da aplica9ao da transformada de Fourier, transforma 
a opera<;ao de convoluyao em multiplicayao. Aplicando-se a fun9ao logarítmica, transformamos a multiplicayao na soma (ou 
sobreposi9ao) de sinais, como mostra a equayao 6. 

log(F{J(n)})= log(F{u(n)})+ log(F{h(n)}) (6) 

onde F{•} representa a aplica9ao da transformada discreta de Fourier (DFT). 

Aplicando-se a transformada inversa nesse sinal tem-se o cepstrum ou coefi~ientes cepstrais do sinal de voz. Sabe­
se que a parcela do sinal de excita9ao varia mais rapidamente que a resposta impulsi¡va do trato vocal , entao os dois sinais 
poderiam ser separados no domínio cepstral. Na prática, sao utilizados apenas os primeiros coeficientes componentes do 
cepstrum. Tais coeficientes contém a informayao relativa ao trato vocal, que está íntimamente relacionada tanto com o 
comando faJado, quanto com o locutor. 

1 

Atualmente, muitos sistemas utilizam os coeficientes mel-cepstrais (me[ frequency cepstral coefficients - MFCC) 
para o reconhecimento de voz [1][6]. A análise mel-cepstral vem progressivament+ substituindo a forma tradicional de 
utiliza9ao de parametros cepstais previamente descritos. A diferen9a entre o cálculo dos coeficientes cepstrais e os 
coeficientes mel-cepstrais está na aplica9ao de um banco de filtros digitais ao espectro real do sinal, antes da aplicayao da 
fun9ao logarítmica. Tais filtros nao estao linearmente espa9ados no domínio freqüencia. O objetivo de tais filtros é urna 
tentativa de aproximar a resposta humana a sinais sonoros. Me! é a unidade de medida de freqüencias ou picos percebidos 

, de um tom. Essa unidade nao corresponde linearmente a freqüencia física bem corho, aparentemente, o ouvido humano 
também nao o faz. Experiencias conduzidas por Stevens e Volkman serviram para tra~ar urna comparayao entre a freqüencia 
real (medida em Hz) e a freqüencia percebida (medida em mels). Lago, o espa9amento dos filtros digitais deve respeitar a 
escala de freqüencias percebidas (escala M el). 

Podemos definir urna fun9ao para mapeamento da freqüencia acústica f (em Hz) para urna escala de freqüencias 
percebidliS M el (em mels) como mostra a equa<;ao 7. 1 

Me/= 2595.log10 ( 1 + 7~) 1 

(7) 
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Urna forma de. aplicar os filtros digitais de forma espa9ada segundo a escala M el seria primeiramente mapear as 
freqüencias acústicas (em Hz) para a escala de freqüencias percebidas (em mels), e após aplicar um banco de filtros 
espa9ados linearmente nesse domínio (domínio mel). Isso correspondería a aplica<riio de filtros digitais espa9ados segundo a 
escala mel, no domínio das freqüencias reais . 

O processo de obten<rao dos MFCC,frame aframe, é ilustrado na figura 2. Usualmente é utilizada a transformada 
inversa do coseno (ICT) para obten91io dos MFCC ao invés da transformada inversa discreta de Fourier. A utiliza<riio dessa 
transformada inversa refor<ra a informa9ao úti l nos MFCC iniciais. 

1 --, 

Sinal 
pré-enfatizado 

Banco de Filtros l 

1~-~MFCC 
1 mels 1 . 

Janelamento L _J 

FIGURA 2: Processo de obten9ao dos MFCC 

O processo de obten91io dos MFCC é matematicamente descrito na equa9ao 8. 

c(n) = ÍJogiS(k)¡.cos[n(k _ _.!_ )~] para O::; n < P 
k=l 2 K 

(8) 

onde c(n) é o n-ésimo coeficiente mel-cepstral, P é o número de coeficientes mel-cepstrais extraídos, K é o número de filtros 
digitais utilizados e S( k) é o sinal de saída do banco de filtros digitais. 

A aplica9ao de urna janela de pondera9ao aos coeficientes mel-cepstrais obtidos, chamada janela de janela de liftro, 
é amplamente empregada em reconhecimento de voz, apresentando bons resultados. Seu objetivo é enfatizar componentes 
com maior informa9ao espectral útil. Tal pondera9ao l(n) é dada pela equa9ao 9. 

l(n) =l+;sin(';;' ) pMaD~n<P (9) 

onde Q é urna constante chamada de coeficiente de liftro (usualmente igual a 22) e P é o número de coeficientes 
previamente extraídos. 

3.3 Classifica.;ao 

A partir dos coeficientes extraídos, procedemos ao reconhecimento de padro~s. Um padrao é o conjunto de vetares 
oriundos

1 
de urna locu91io. Denomina-se vetor o conjunto de coeficientes extraídos de ~mframe de voz. Existem tres etapas 

distintas no processo de classifica<rao de padroes através da quantiza9ao vetoria1[7][8][9][10][11], que sao a gera{:iio de 
codebook, a quantiza{:iio de um padrao desconhecido, e a compara{:iio ou medida de distor9ao . Adicionalmente, é mostrado 
como a técnica de quantiza9ao vetorial pode ser melhorada utilizando-se um artifício chamado multisec{:iio . 

Tendo-se ,. um universo de vetares p-dimensionais, sao estabelecidos vetores (também p-dimensionais) 
representantes desse universo. Esses vetores representantes sao chamados centróides. O conjunto de todos os centróides é 
chamado de codebook. Os centróides sao em número muito menor que o número de vetores que compoem o universo. 
Assim, podemos discretizar qualquer vetor p-dimensional em um entre os centróides previamente !reinados. Quantiza91io é a 
conversao de um vetor de entrada em um código relacionado a vetores de mesma dimensao previamente !reinados 
(centróides). 

Gerat;ao de Codebook 
O objetivo da etapa de gera9ao de codebook é estabelecer referencias para posterior classifica9ao. Nessa etapa, é 

criado um codebook por comando candidato para Tepresenta<riio da pala,vra desconhecida, no caso de reconhecimento de 
comandos. Já para a verifica9ao de locuto~. é criado um codebook por lqcutor cadastrado no sistema. Nesse caso, é 
estabi:lecido também um limiar associado· a cada codebook. 

A ~tapa de gera9ao de codebook consiste na gera9ao dos níveis discretos que cada vetor poderá assumir - os 
centróides. I¡:sses níveis sao armazenados em um codebook. Para a gera91io de tal codebook, é utilizado um grupo de vetares 
de treinamento. Os centróides encontrados nessa etapa devem ser os melhores representantes dos vetares de treinamento. 
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Em outras palavras, os centróides devem ser tais que minimizem o somatório da di~tor~áo de cada vetor de treinamento 
relacionado com seu respectivo centróide. Um determinado codebook é chamado ótimo (ou globalmente ótimo) se, para um 
número T de centróides, a diston;:ao média de todos os vetores de treinamento (distor~áo média global), quando comparados 
com o centróide associado, é menor que a diston;áo média produzida por qualquer outro codebook de T centróides. A 
associa~áo entre um vetor qualquer e o centróide que melhor o representa é feíta utili~ando a regra de sele~áo pela mínima 
distor~áo (nearest neighbor). O cálculo da distor~áo média global (DMG) é realizado qe acordo coma equa~áo 10. 

1 Tr 1 

D=-L.d[xn,Yn] (10) 
Tr n=l 

onde D é a distor~áo média. global, Tr é o número de vetores de treinamento, Xn é o ¡n-ésimo vetor de treinamento, Yn é o 

centróide associado a x"' e d[x, y] é a medida de distor~áo entre os vetores x e y. 

O algoritmo para gera~áo de centróides utilizado é o Linde, Buzo e Gray (LBG) [7][ 11], cujo flux o grama pode ser 
visto na figura 3. 

Escolher 2 
centróides 

iniciais 

Classificar 
vetares de 

treinamento 
(nearest 
neighbor) 

Atualizar 
localizayáo 

dos centróides 
calcular DMG 

1 

FIGURA 3: Fluxograma do algoritmo LBG de treinamento. 

Duplique 
centróides 

A escolha dos 2 centróides inH:iais pode ser realizada de forma aleatória, sem que haja prejuízo a performance do 
sistema. A classifica~ao dos vetores de treinamento se dá através da técnica de n'earest neighbor. A atualiza~áo dos 
centróides é feita simplesmente calculando-se o centro geométrico dos vetores que possuem o mesmo centróide associado. 
Esse centróide é atualizado assumindo as coordenadas desse centro geométrico. O cálculo da distor~áo média global é 
realizado de acordo com a equa~ao 1 O, sabendo-se previamente a qual centróide está associadO cada vetor de treinamento. 
Para identificarmos o quao "grande" foi a varia~ao da DMG, calculamos o valor da dis~or~ao diferencial, dado pela equa~ao 
11. Se o valor da diston;ao diferencial for superior a um limiar (normalmente 10-2 ) , consideramos urna varia¡;:ao "grande". 
Caso contrário, consideramos que os centróides estao "estáveis" o suficiente para serem duplicados ou, caso já forem em 
número suficiente, para serem armazenados. 

Dif = DMGatual - DMG,mterior 

· DMGámenor 
(11) 

onde Difé a distor~ao diferencial. i _
7 

A duplica~ao dos centróides consiste em adicionar um fator de perturba~ao (normalmente 1 O -) positivo e um 
negativo em cada um dos centróides. Os centróides duplicados iniciais sao exatamente iguais aos ce~ttróides que os deu 
origem, a nao ser pelo fator de perturba~ao. 

Quantiza~áo 1 

A quantiza~áo de um padráo é a escolha do centróide que melhor representa cada '>'etor Isso é feito levando-se em 
conta a distancia entre o vetor e m questiío e todos os centróides existentes no codebook que e~tá sendo utilizado. 

O método mais simples para realizar urna quantiza¡;:ao de urna seqüencia de vetores, khamado full search, seria o de 
comparar cada vetor da seqüencia com todos os centróides armazenados no codebook. o centróide mais "semelhante" é 
assumido como representante do vetor em questiío. O processamento necessário para el ecutarmos urna quantiza~ao através 
desse rpétodo, poré1p, é enorme. Um outro método, chamado tree search, ar~azena tÓdos os centróides que foram sendo 
duplicados e considerados "estáveis" ou prontos para próxima duplicacrao, e a quantizacrao é realizada através da 
compara~áo .entre o vet-ot em questíio e os dois centróides que liS coinpara~oes anteriores indicaram. A figura 4 ilustra o 
método tree search, onde o vetor a ser quantizado é primeiramente comparado com os dois centróides iniciais. Decidido 
qua! dos dois centróides é mais "semelhante", o vetor {comparado entiío com os próximos dois centróides que foram 
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derivados do primeiro centróide "vencedor", e assim por diante. O centróide associado ao vetor em questao será escolhido 
na última compara<tao. 

Vetor a ser 
quantizado • 

/o 
o 

o 
o 

... o 

/ "'o ... 
o 
o 
o 
o 

~ /0 
o 

.......... 0 

o 
o 
o 
o 
o 

Centróides 
Resultantes 

FIGURA 4: Método tree· search para quantiza<ti'iO de um vetor. 

Comparac;ao 
Como última etapa do processo de classifica<tao de padr6es ternos a compara<ti'iO entre dois vetores. A compara<ti'iO 

é realizada através do cálculo da distor<taO entre eles . Há vários tipos de medidas de distor<tao entre vetores que podem ser 
utilizadas em reconhecimento de voz. A medida de distor<taO mínima ou euclidiana é a medida mais conhecida. Outro tipo 
de medida de distor<tao que aproxima com maior fidelidade a medida de distor<taO de máxima verossimilhan<ta (que é a 
medida que espelha a diston;ao entre variáveis aleatórias com distribui<tao gaussiana), é chamada de distancia de 
Mahalanobis, descrita pela equa9ao 12. 

d[x,y] = (x - y)TL - 1(x - y) (12) 

onde d[x, y] é a medida de distor9ao entre o vetor x e o vetor y, e L é a matriz diagonal de covariancia do vetor y. 

Podemos reescrever a equa<tao 12, como mostra a equa<tao 13. 
2 2 ( )2 

d[ ] _ (x1 - y1) (x2 - y 2 ) xP -yP 
X, y - ---'---'--+ + ... + (13) 

at a2 a P 
onde d[x, y] é a medida de distor9ao entre o vetor x e O vetor y, p é a dimensao do vetor y e do vetor x, x; é a i-ésima 

componente dimensional do vetor x, y; é a i-ésima componente dimensional do vetor y, O" ; é a variancia da i-ésima 

componelnte dimensional do vetor y. 

Multisecc;ao 
A técnica de quantiza9ao vetorial descrita utiliza um codebook para cada comando a ser !reinado (reconhecimento 

de comandos) ou um codebook por locutor (verifica<tao de locutor). Essa técnica nao preserva a característica temporal de 
tais amostras. Essa falta de caracteriza9ao explícita de aspectos seqüenciais das amostras pode ser remediada. Utilizamos 
para isso a técnica chamada Quantiza9ao Vetorial Multise9ao (Multi-Section Vector Quantization - MSVQ). 

O processo de MSVQ é identico ao processo usual de quantiza9ao vetorial, com a diferen9a que as amostras de 
treinamento sao divididas em peda9os de mesmotamanho. Urna palavra é faJada com determinada dura9ao, e se for repetida 
pelo mesmo locutor terá sua dura9ao diferente da anterior. Mas se repartíssemos a palavra em partes de tamanhos identicos, 
teríamos cada peda<to com, praticamente, a mesma informa9ao. Geramos entao um codebook para cada peda9o da palavra. 
Quando desejássemos avaliar urna palavra a ~er classificada~ repartiríamos também tal palavra e cada peda9o seria avaliado 
com o codebook correspondente. Isso evitará que vetores localizados, por exemplo, no final da amostra a ser classificada 
sejan¡. associados a centróides gerados com vetores do início das amostras de treinamento. Dessa forma, a MSVQ faz com 
que cada vetqr da amostra a ser classificada só possa ser associado a um centróide com alguma correspondencia temporal 
com tal veto:r. A figura 5 ilustra o process.o de treinamento ou gera9ao dos codebooks utilizando, por exemplo, N amostras 
de tr~inameqto, subdivididas em tres partes iguais. Quando urna amostra for classificada, ela seria também repartida em tres 
partes iguais e cada parte só poderia ter seus vetores associados aos centróides pertencentes ao codebook correspondente 
aqueJa parte'. 
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FIGURA 5: Treinamento da quantizac;ao multise'c;ao 

4 Metodología Aplicada 

Toda a análise tc6rica mostrada anteriormente nao evidencia claramente cofno é utilizada a técnica de quantizac;ao 
vetorial para fazermos a classificac;iio de um padriio desconhecido, representante de um comando vocal. As técnicas 
descritas sáo utilizadas para a realizac;áo do treinamento de comandos e treinamento1 de locutores, realizados a priori. Após 
o sistema ter sido treinado, é feito o reconhecimento de comandos, que na aplicac;iio proposta identifica o andar que o 
usuário deseja ir. Feíta a identificac;ao do andar, é efetuada a verijicariio de ibcutor, que definirá se o usuário foi 
previamente cadastrado naquele andar. Só entáo é enviada a informac;ao ao elevador fe como proceder. 

Treinamento de Comandos 
Para o treinamento de comandos, deve-se primeiramente obter, para cada comando vocal a st;r treinado, um 

conjunto de amostras de vozes digitalizadas que claramente reproduzem o comando f!m questao. Deve-se obter amostras do 
comando faJado por diversos locutores diferentes, o que reforc;ará a desejada característica de independencia ao locutor. A 
seguir deve-se extrair as características, frame a frame , de cada urna das amostr~s de vozes. o conjunto dé vetores p­
d!mensionais resultante de tal extrac;ao de características estará relativamente agrupado em urna regiao do espac;o p­
dimensional. Esse conjunto de vetores será o conjunto de vetores de treinamento. ¡Deve-se entao utilizar o algoritmo de 
treinamento previamente descrito para gerac;ao dos centróides, agrupados em i:odelJooks, representantes desses vetores de 
treinamento. Assim, haverá um codebook para cada comando a set treinado. Is~o finaliza a etapa de treinamento do 
classificador. Salienta-se que a etapa de treinamento do classificador é realizada a pri(Jri. 

1 

Reconhecimento de Comandos ¡ 

Quando desejar-se reconhecer um comando desconhecido, representado pbr um conjunto de vetores p­
dimensionais, deve-se quantizar cada um desses vetores utilizando, primeiramer te, o primeiro codebook gerado no 
treinamento do classificador. Isso r~sulta em um conjunto de vetores quantizados dif9rentes do conjunto original. Mede-se ~ 
distorc;ao entre esse conjunto quantiútdo e o conjunto original vet~r a vetor, acumrlando-se as distorc;óes_ individua_is. E 
feíto o mesmo para cada um dos codebooks gerados na etapa de tremamento. O cod~book que .melhor quantlzar o conJunto 
de vetores original será o codebook que estará mais próximo desses vetores. P~a identificar qua! codebook melhor 
quant(zou nosso conjunto de vetores original, basta identificarmos qual o codebook que apresentou a menor distorc;ao 
acumulada. O processo de reconhecimento de comandos, num universo de F grupos possíveis,, está ilustrado na figura 6. 
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FIGURA 6: Processo de reconhecimento de comandos através da quantizac;:ao vetorial. 

Treinamento de Locutores 
O processo de treinamento de locutores é bastante semelhante ao de treinamento de comandos descrito 

anteriormente. A diferenc;:a básica aqui é que teremos um codebook para cada um dos locutores cadastrados no sistema. O 
codebopk de um determinado locutor é obtido utilizando amostras de voz daquele locutor específico É também estabelecido 
um limiar associado a cada codebook. O cálculo do limiar associado a cada codebook assume distribuic;:ao gaussiana [9] . Ele 
é estabelecido levando-se em conta as distorc;:oes geradas por dois tipos de amostras de voz: as que geraram o codebook as 
que sábidamente nao pertencem aqueJe locutor. O limiar é calculado de acordo coma equac;:ao 14. 

J1 in a out + J1 out a in 
L. = , , , J 

1 aout +a in 
1 1 

(14) 

onde Li é o limiar associado ao i-ésimo codebook, Jl;" é a média entre os valores de distorc;:ao obtidos com as amostras de 

voz que pertencem ao i-ésimo locutor, Jl~ut é a média entre os valores de distorc;:ao obtidos comas amostras de voz que nao 

pertencem ao i-ésimo locutor, a:" é o desvío padrao correspondente as distorc;:oes obtidas com as amostras de voz que 

pertencem ao i-ésimo locutor, e aiout é o desvio padrao correspondente as distorc;:oes obtidas comas amostras de voz que 

nao pertencem ao i-ésimo locutor. 

V erifica~ao de Locutor 
Para verificar a amostra de voz como pertencente a um determinado locutor primeiramente calcula-se a distorc;:ao 

acumulada obtida quantizando o padrao desconhecido com o codebook daquele locutor e comparando os vetares resultantes 
com os vetares do padrao inicial, vetor a vetor. Após, é feíta urna comparac;:ao entre tal distorc;:ao e o limiar associado. Se a 
distorc;:ao acumulada for superior ao limiar, a amostra de voz que está sendo avaliada nao é reconhecida como pertencente 
ao locutor em questao. Caso contrário, aceita-se a amostra de voz como pertencente aqueJe locutor. Faz-se realmente apenas 
urna verificac;:ao de locutor, ou seja, a amostra avaliada pertence ou nao ao locutor. 

5 Comunica~ao entre PC e Controlador 

Foi estabelecido um protocolo de comunicac;:ao entre o computador pessoal e o microcontrolador 8051, que 
comanda o elevador. Foram desenvolvidas f~nc;:óes em Iingtfagem C que manipulam a porta serial do computador pessoal. 
Um cabo conecta a porta serial do computador ao hardware do elevador. As func;:oes desenvolvidas informam ao elevador 
que alildar ele deverá ir. 

Se e sistema determinar que o locutor nao tem acesso ao andar requerido, o comando para o elevador mover-se a 
tal andar nao é enviado. Urna mensagem pré-gravada é reproduzida ao usuário informando que seu acesso foi negado e o 
sistema volta a procurar a primeira palavra. Já se a identidade do usuário for aceita como pertencente ao andar requerido, as 
func;:oes desehvolvidas sao utilizadas e o elevador efetivamente desloca-se aqueJe andar. 
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6 Testes Realizados 

O sistema foi desenvolvido e implementado para o controle de um ele~ador, na torre de elevadores da empresa 
brasileira Elevadores SÚR S.A .. As amostras utilizadas para treinamento e reconher imento foram gravadas dentro da cabina 
do elevador. Para o reconhecimento de comandos, o vocabulário utilizado fgi composto pelas palavras "primeiro", 
"segundo", "terceiro", "quarto", "quinto", "sexto", "sétimo", "oitavo", "nono" e' "décimo". Essas palavras identificam o 
andar desejado. Para a verifica~iio de locutor, a palavra utilizada foi "andar". Os testes realizados utilizaram MFCC com 26 
filtros digitais, e variaram o número de centróides dos codebooks gerados, o número de subdivisoes dos codebooks e o 
número de coeficientes utilizados . Umajanela de pondera~iio foi aplicada aos MFCC obtidos. Os centróides dos codebooks 
foram gerados utilizando o algoritmo LBG, usando distancia de Mahalanobis. 

No treinamento de comandos foram usadas 2 repeti<;oes de cada palavra de vocabulário faJadas por 37 locutores 
diferentes, totalizando 740 arquivos de treinamento. O reconhecimento dependente de locutor, ou apenas dependentes , foi 
realizado através do reconhecimento de cada urna das 1 O palavras do vocabulári9 pelos mesmos 37 locutores, totalizando 
370 arquivos. Já para o reconhecimento inde~endente de locutor, ou apenas independentes, foram utilizadas amostras de voz 
faJadas por outros 24 locutores. Cada urn dos 24 locutores testou o sistema de 2 a 3 vezes para cada palavra do vocabulário, 
totalizando 691 reconhecimentos. 

Pode-se notar urna diminui¡;ao clara na taxa de reconhecimento quando aumentamos muito o número de 
coeficientes mel-cepstrais utilizados, como mostrado na figura 7. Pode-se assumir que o aumento excessivo do número de 
coeficientes nao traz informa~lio adicional relevante. Assim, o acréscimo de componentes sem muita informa¡;lio é análogo 
a adi~lio de ruído aos coeticientes, causando urna degrada~lio nas taxas de reconhedmento. 
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FIGURA 7: Taxa de reconhecimento de comand;s variando o número cle coeficientes mel-cepstrais 

A análise da figura 8 indica um aumento nas taxas de reconhecimentb de comandos, quando o número de 
subdivisoes (ou subsec¡;oes) aumenta. Isso evidencia o melhoramento obtido através do uso da técnica de multisec¡;ao 
descrita anteriormente. Com o acréscimo das subdivisoes, a rela¡;lio temporal entre os vetores que deram origem aos 
codebooks e os vetores componentes do padriio desconhecido melhora. ¡ 

Também pode-se notar que um aumento no. número de centróides que cada codebook possui causará urna 
quantiza¡;lio mais exata, elev_ando _a ta~a ~e re~onhe~imento de comandos_. ~ partir ~e um certo número d_e centróid,es, esse 
aumento passa a nao ser ma1s mu1to s1gmficat1vo, nao JUStificando o acresc1mo de processamento requendo. Este e o caso 
quando aumenta-se o número de centróides de 4 para 8 na figura 8. Mas a eleva~ao desse número de 2 para 4 centróides 
acarreto u urna eleva~iio significativa na taxa de reconhecimento. 
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FIGURA 8: Taxa de reconhecimento de comandos variando o número de centróides por codebook e o número de 

subdivisoes utilizando 14 MFCC 

O treinamento de locutores foi realizado utilizando 50 locutores. Foram usadas 1 O repeti<;oes da palavra "andar" 
para cada locutor, totalizando 500 arquivos. O cálculo do limiar necessita amostras de voz faladas por locutores nao 
cadastrados. Assim, para cada um dos 50 locutores também sao utilizados no treinamento 1 repetic;ao da palavra "andar" 
falada por 37 locutores diferentes do 50 cadastrados. 

No reconhecimento dos locutores cada um dos 50 locutores tentou acessar 10 vezes o andar que foi cadastrado. 
Essas verificac;oes compoem a taxa de aceitac;ao de locutores com direito de acesso, ou apenas aceitafáo. Cada um dos 50 
locutores também tentou por 10 vezes acessar os outros 9 andares para o qua! nao tinha sido cadastrado. Isso totaliza 4500 
tentativas de acesso sem permissao. Essas tentativas de acesso comp6em a taxa de rejeic;ao de impostores, ou apenas 
rejeifáO. 

Na figura 9 nota-se que a rejeic;ao a impostores aumenta, quando aumenta-se o número de centróides em cada 
codebook. Entretanto, a taxa de aceitac;ao de locutores cadastrados caí de forma mais acentuada. Como. nosso sistema deve 
otimizar ambas taxas, codebooks com 2 centróides sao preferidos, apresentando inclusive menor necessidade de 
processamento. 
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FIGURA 9: Taxa de verificac;ao de locutor variando o número de centróides por codebook e o número de subdivisoes 
Utilizando 14 MFCC 

Podemqs notar. na figura 10 urna queda gradual na taxa de rejeic;ao de impostores, como aumento do número de 
coeficientes mel-cepstrais utilizados. A taxa de aceitac;ao de locutores com _ acesso nao varia muito no intervalo para o 
número lle coeficientes proposto. Fica claro, entao, que a utilizac;ao .de coeficientes excessivos prejudica a verificac;ao de 
locutores, da m~sma forma que o faz comas taxas de reconhecimento.de comandos. 
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FIGURA 10: Taxa de verifica~ao de locutor variando o número de coeficientes mel-cepstrais 

7 Conclusoes e Trabalhos futuros 

As laxas de reconhecimento de comandos nao foram tao elevadas quanto p0deriam ser se outras técnicas fossem 
utilizadas. Entretanto, se o sistema fosse ajustado de forma a apresentar urna rejei~ao a impostores elevada, mesmo que a 
identifica~ao do andar seja feita erradamente, o acesso ao andar errado seria negado. Isso nao causaria, portanto, danos a 
seguran~a do edifício onde o sistema estiver instalado. Outra tentativa do usuário prdvavelmente ocasionaria um acerto na 
identifica~ao do andar desejado. Na aplica~ao proposta, a questao da seguran~a deve l ter prioridade, quando comparada ao 
acerto do andar que se deseja. 

O reconhecimento de locutor é urna área específica que ainda tem muito a desenvolver. A extra~ao de novos 
coeficientes, que representem de forma mais fiel as características singulares do locutor poderá nos levar a cria~ao de 
sistemas mais confiáveis e robustos. Seria ainda importante que tais coeficientes fossem cada vez mais independentes do 
estado emocional do locutor, de anomalias momentaneas no aparelho respiratório (como resfriados ou inflama~oes) ou do 
ambiente onde é realizada a aquisi~ao da voz. Isso facilitaria a implementa~ao de sistemas onde a seguran~a e 
confiabilidade é imperativo, como o sistema descrito anteriormente. 
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