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Resumo

O sistema desenvolvido e apresentado neste trabalho combina o reconhecimento de comandos discretos com a
verificagdo da identidade do locutor, para o controle de elevadores. Através da identificagdo do andar desejado, associado a
verificagio se o locutor possui acesso valido aquele andar, o sistema comanda um elevador. Sdo mostrados os resultados
obtidos com a técnica Quantizagdo Vetorial Multisecgao (MSVQ), utilizando coeficientes mel-cepstrais, no reconhecimento
de comandos e na verificagdo da identidade de um locutor. O sistema foi implementado em um elevador na empresa
Elevadores Str S.A., e apresentou taxas para o reconhecimento de comandos superior a 97% e rejeicdo de impostores
superior a 98%, em 4500 tentativas de acesso por intrusos.

1 Introducao

Nos dltimos anos, muita pesquisa tem sido feita no sentido de melhorar as técnicas para o reconhecimento
automatico de voz (RAV) existentes. Tem-se estudado técnicas de RAV desde os anos 50, quando pesquisadores dos
laboratérios Bell desenvolveram um sistema que reconhecia digitos isolados falados por apenas um locutor. Foram feitas
pesquisas semelhantes em outros locais, como no. Instituto de Tecnologia de Massachusets (MIT) e na universidade de
Kioto. Na década de 70 iniciou-se a utilizagio de técnicas de programagdo dindmica para realizar o reconhecimento de voz.
Na década de 80 o foco foi o reconhecimento de frases e fala continua, ao invés de palavras isoladas. Iniciou-se entdo a
utilizagdo de modelos estatisticos (Modelos Ocultos de Markov - HMM) e Redes Neurais Artificiais (RNA). Atualmente
procura-se a robustez do sistema a ruidos, variabilidade de pronincia e diferenca de vozes entre locutores, a fim de atingir
taxas de reconhecimento mais elevadas. - A

.O controle de equipamentos pela voz oferece muitas vantagens aos usudrios. Ao utilizar uma interface homem-
maquina por voz, possibilita-se utilizar as mdos em outras tarefas simultaneamente e evita-se o contato fisico direto entre o
usudrio e o equipamento que controlado. Além disso, ndo ha necessidade de treinamento prévio por parte do usudrio.
Podemos considerar a comunicagdo vocal uma das mais utilizadas para troca de informagdes entre pessoas,
consequentemente uma interface muito mais natural e amigdvel, quando comparada a apertos de botdes ou manipulacdo de
alavancas.

Uma aplicagdo para a utilizagao da interface por voz € o controle de elevadores. Isso acarretaria maior comodidade
ao usudrio e facilidade de operagdo. Em elevadores residenciais de acesso restrito onde apenas os moradores devem poder
entrar, senhas e cartdes magnéticos também poderiam ser substituidos por simples comandos de voz.

O sistema apresentado neste trabalho objetiva.controlar um elevador através de comandos discretos. Deseja-se n3o
apenas identificar o andar que o usudrio deseja ir, mas também verificar a sua identidade. Se o usudrio tiver sido
previamente cadastrado, o elevador deverd conduzi-lo corretamente ao andar requerido. Caso contrério, o usudrio deve ser
informado que seu acesso a tal andar foi negado. O protétipo construido € composto por um computador pessoal conectado
ao hardware de controle de um elevador através da porta serial do computador. A entrada de voz é feita através de um
microfone unidirecional, conectado a um filtro passa-baixas e desse para uma placa de som conectada ao computador
pessoal. Os algoritmos implementados rodam no computador pessoal que informa ao elevador como proceder.
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2 Funcionalidade do Sistema

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

Para o reconhecimento, o usudrio, ao entrar no elevador, dever4 falar o andar desejado, como por exemplo “quinto
andar”. O sistema faz a detec¢ao automatica dos limites das palavras avaliando a energia normalizada dos frames, separando
a palavra correspondente ao andar desejado (palavra “quinto”) e a palavra “andar”, comum a todos os andares. Apés, o
sistema identifica o andar desejado analisando a primeira palavra. Sao selecionadas entdo as informagdes dos usudrios que
tém direito de acesso ao andar desejado. Com a palavra “andar”, o sistema valida (ou n@o) 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 verificagdo de locutor faz uso de técnicas e algoritmos distintos.
Para a identificacdo das palavras ditas, sdo utilizadas técnicas de aquisicdo do sinal vocal e deteccdo dos limites das
palavras. Ndo sao utilizadas as amostras de voz para a realizagdo da classificagdo, mas coeficientes extraidos através de
técnicas descritas na etapa de pré-processamento e extracao de caracteristicas. De posse desses coeficientes, procedemos a
classificagdo do sinal. A etapa de classificagdo poderd também ser separada nas etapas de geragdo de codebook,
quantiza¢do e comparagao.

3.1 Aquisicao do Sinal Vocal e Deteccao dos Limites das Palavras

A aquisicdo do sinal de voz € realizada utilizando-se um microfone conectado a um filtro passa baixas, cuja saida
estd ligada a uma placa de som instalada no computador pessoal. A freqiiéncia de corte do filtro é de 4,5KHz. A placa de
som transforma o sinal analégico filtrado em amostras digitais, a uma taxa de 11025Hz, com resolugdo de 16 bits por
amostra. Tais amostras sdo processadas por um algoritmo de detecgdo de limites de palavras [4], que identifica quando uma
palavra iniciou e terminou, gravando os dados da palavra em um arquivo.

O pardmetrc de medida utilizado pelo algoritmo de detec¢éo de limites de palavras € a energia média contida em
um bloco. Um bloco € um conjunto composto por um nimero fixo de amostras de voz. O célculo da energia média pode ser
visto na equagdo 1. O inicio de uma possivel palavra é considerado a partir do primeiro bloco onde a energia ultrapassa um
limiar pré-determinado. Para que os blocos seguintes constituam realmente um inicio de palavra, a energia deles deve
permanecer acima do limiar durante um periodo de tempo pré-estabelecido chamado tempo de inicio. Caso a energia de um
bloco caia abaixo do limiar antes do fim deste periodo, as amostras até entdo armazenadas sdo descartadas e a procura pelo
inicio de palavra recomega. Caso a energia média dos blocos se mantenha superior ao limiar por todo o tempo de inicio,
comegamos a procura pelo fim da palavra. O método de detecgdo do fim de palavra é idéntico a0 método de detecgdo de
inicio, descrito anteriormente. A diferenga estd na procura de blocos com energia inferior a estabelecida no limiar. Da
mesma forma, os blocos devem permanecer com energia inferior ao limiar por um certo periodo de tempo para que se
considere atingido o fim de palavra. Tal periodo de tempo é chamado tempo de fim. Os blocos que compdem o tempo de
fim ndo sdo considerados como componentes da palavra. O algoritmo de detecgao de limites de palavra é mostrado na

figura 1.
&:ifmw )
N k=0

onde En é a energia 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 detecgdo dos limites das palavras de forma automética, evitando com isso a necessidade de apertos

de botdes. Assim, utilizou-se o algoritmo descrito para realizar tal tarefa, que permite ao usudrio, a qualquer momento,
iniciar uma locug@o sem a necessidade de “avisar” o sistema.
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FIGURA 1: Algoritmo para deteccio de limites de palavra.

Uma vez detectado o inicio e o fim da primeira palavra, o algoritmo aguarda um periodo de tempo pré-determinado
esperando pela deteccdo de inicio da segunda palavra. Caso ndo haja a detecc@o de inicio da segunda palavra dentro desse
periodo de tempo, a gravacdo efetuada € ignorada, e isso € informado ao usuario do sistema. Essa prote¢do adicional garante
que as duas palavras sejam captadas corretamente. No exemplo de “quinto andar”, as palavras “quinto” e “andar” seriam
captadas distintamente. Se o usudrio falasse tais palavras sem uma pausa minima entre elas, o sistema erroneamente captaria
a primeira palavra como “quintoandar” (sem pausa entre palavras), mas descartaria tal gravacdo pois néo detectaria o inicio
da segunda palavra. O periodo de tempo médximo entre as duas palavras foi estabelecido em 3s ou 2067 blocos. Apés a
realizac@o do reconhecimento do andar que se deseja ir utilizando a primeira palavra, € efetuada a verificagio da identidade
do locutor, utilizando a segunda palavra.

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

3.2 Pré-processamento e Extracao de Caracteristicas

Ap6s a aquisi¢do do sinal de voz, € realizado um pré-processamento nas amostras a fim de prepard-las para a
extracdo de suas caracteristicas [3][5][6]. Tais caracteristicas sdo utilizadas no algoritmo de reconhecimento de padrdes. O
pré-processamento é composto pelas etapas de pré-énfase, divisdo do sinal em frames e janelamento. A extracio de
caracteristica fornece um conjunto de coeficientes representantes de cada frame do sinal.

A pré-énfase objetiva eliminar uma tendéncia espectral de aproximadamente -6dB/oitava na fala irradiada dos
labios. Essa distorcao espectral nao.traz informacio adicional e pode ser eliminada através da aplicacdo de um filtro, de
resposta aproximadamente +6dB/oitava, que ocasionaria um nivelamento no espectro. Para um sistema digital, tais pré-
énfases podem ser implementadas como um circuito analégico, o qual precede o filtro e o amostrador, ou como uma
operagdo digital no sinal amostrado, através de um filtro FIR de primeira ordem. O efeito de ascensdo de +6dB/oitava pode
ser obtido pela diferenciagio da entrada. A equagédo 2 descreve o pré-enfatizamento realizado no sinal amostrado.

y(n) =x(n)-ax(n—-1) paral<n<M )
onde M é o nimero de amostras do sinal amostrado x(n), y(n) é o sinal pré-enfatizado o parmetro constante “a” é

[T9al}

usualmente ¢scolhido entre 0,9 e 1. Foi utilizado “a” igual a 0,95.
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Em todas as aplicagbes priticas de-processamento de sinais, é necessario trabalhar com “pequenas porgdes” ou
frames do sinal, a ndo ser que o sinal seja de curtissima duragdo. Isso é verdade especialmente se estivermos utilizando
técnicas de andlise convencionais de sistemas lineares invariantes no tempo (LTI). Nesse caso é necessario selecionar uma
porgdo de sinal que possa ser razoavelmente assumida como estaciondria. Formalmente, definimos um frame de voz como
sendo o produto de uma janela discreta w(n) de tamanho L e terminando no tempo “I”, com relag@o 2 segiiéncia de voz
discreta (pré-enfatizada) y(n), resultando na sele¢do de um pedago do sinal pré-enfatizado, como mostra a equagdo 3.

f(n) = y(n)w(l—n) 3
onde f{n) é um frame do sinal pré-enfatizado y(n), e w(n) é a janela aplicada.

A janela de hamming foi utilizada, por apresentar caracteristicas espectrais interessantes e por atenuar a transigio
entre frames adjacentes. Sua descrigdo matemadtica pode ser vista na equagdo 4. As janelas usualmente sdo sobrepostas entre
si, para que a variagao dos parametros entre janelas sucessivas seja mais gradual. Foram utilizadas janelas de tamanho igual
a 330 amostras ou 30ms, aplicadas a cada 10ms de sinal.

0 n<0
w(n) =10,54-0,46 cos(gsoﬂ) 0O<n<lL @
0 n2L

A partir das amostras que compdem um frame de voz, sdo utilizadas técnicas para obteng¢do dos coeficientes
representantes do mesmo. Nesse trabalho, sdo utilizados dois tipos de coeficientes: los cepstrais e os mel-cepstrais. Esses
coeficientes proporcionam uma redugio no volume de dados, sem perda significativa de informagao util. Essa redugio de
dimensdo nos fornece sistemas reconhecedores mais robustos e eficientes.

A andlise homomoérfica foi desenvolvida como uma forma de desconvoluir dois sinais. Andlise homomoérfica é
considerada itil para o processamento da fala, pois oferece uma metodologia para a separagdo do sinal de excitagdo da
resposta impulsiva do trato vocal. No modelamento matemdtico para a produgdo do sinal vocal [1][2], temos que o um
frame f(n) do sinal vocal (pré-enfatizado) y(n) pode ser escrito como o produto da convolugdo do sinal de excitagdo u(n)
com a resposta impulsiva do trato vocal A(n), como € visto na equagao 5.

F(n)=u(n) ® h(n) | )

A representagao no dominio freqiiéncia desse processo através da aplicacao da transformada de Fourier, transforma
a operag¢do de convolugdo em multiplicagdo. Aplicando-se a fung¢do logaritmica, transformamos a multiplicagdo na soma (ou
sobreposicdo) de sinais, como mostra a equagao 6. '

log(F{f (m)}) = log(F{u(n)})+ log(F{r(n)}) ©)

onde F {0} representa a aplicagdo da transformada discreta de Fourier (DFT).

Aplicando-se a transformada inversa nesse sinal tem-se o cepstrum ou coeficientes cepstrais do sinal de voz. Sabe-
se que a parcela do sinal de excitagdo varia mais rapidamente que a resposta impulsiva do trato vocal, entdo os dois sinais
poderiam ser separados no dominio cepstral. Na prética, sdo utilizados apenas os primeiros coeficientes componentes do
cepstrum. Tais coeficientes contém a informagfo relativa ao trato vocal, que estd intimamente relacionada tanto com o
comando falado, quanto com o locutor.

Atualmente, muitos sistemas utilizam os coeficientes mel-cepstrais (mel frequency cepstral coefficients — MECC)
para o reconhecimento de voz [1][6]. A andlise mel-cepstral vem progressivamente substituindo a forma tradicional de
utilizagdo de parmetros cepstais previamente descritos. A diferenga entre o cdlculo dos coeficientes cepstrais e os
coeficientes mel-cepstrais estd na aplicagdo de um banco de filtros digitais ao espectro real do sinal, antes da aplicagdo da
fungdo logaritmica. Tais filtros ndo estdo linearmente espagados no dominio freqii€ncia. O objetivo de tais filtros € uma
tentativa de aproximar a resposta humana a sinais sonoros. Mel € a unidade de medida de freqiiéncias ou picos percebidos
de um tom. Essa unidade nd@o corresponde linearmente a freqiiéncia fisica bem como, aparentemente, o ouvido humano
também ndo o faz. Experiéncias conduzidas por Stevens e Volkman serviram para tragar uma comparagao entre a freqiiéncia
real (medida em Hz) e a freqiiéncia percebida (medida em mels). Logo, o espagamento dos filtros digitais deve respeitar a
escala de freqiiéncias percebidas (escala Mel ).

" Podemos definir uma fun¢do para mapeamento da freqiiéncia acistica f (em Hz) para uma escala de freqii€ncias
percebidas Me! (em mels) como mostra a equagéo 7. |

‘ f
Mel = 2595.1og. | 1+ 0
¢ B0l " 700
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Uma forma de. aplicar os filtros digitais de forma espacada segundo a escala Mel seria primeiramente mapear as
freqiiéncias acisticas (em Hz) para a escala de freqiiéncias percebidas (em mels), e ap6s aplicar um banco de filtros
espacados linearmente nesse dominio (dominio mel). Isso corresponderia a aplicacdo de filtros digitais espacados segundo a
escala mel, no dominio das freqii€ncias reais.

O processo de obtengao dos MFCC, frame a frame, € ilustrado na figura 2. Usualmente € utilizada a transformada
inversa do coseno (ICT) para obtengao dos MFCC ao invés da transformada inversa discreta de Fourier. A utilizagio dessa
transformada inversa reforga a informagao ttil nos MFCC iniciais.

Banco de Filtros I

|
Sinal . C 530 =
pré_e[:faﬁzado————(;)—— DFT l—» Abs() i—» ﬁ;"e{ﬁs 1 b—= Log() E—— ICT | MFCC
. : o I mels I

Janelamento l_ _J

FIGURA 2: Processo de obtencdo dos MFCC

O processo de obtengdo dos MFCC € matematicamente descrito na equacio 8.

K
c(n) = ) log|S(k)|.cos| n| k .z para 0<n < P ®)
o 2 )K

onde ¢(n) é o n-ésimo coeficiente mel-cepstral, P € o niimero de coeficientes mel-cepstrais extraidos, K € o nimero de filtros
digitais utilizados e S(k) € o sinal de saida do banco de filtros digitais.

A aplicacéo de uma janela de ponderacéo aos coeficientes mel-cepstrais obtidos, chamada janela de janela de liftro,
é amplamente empregada em reconhecimento de voz, apresentando bons resultados. Seu objetivo € enfatizar componcntes
com maior informag@o espectral itil. Tal ponderacgdo I(n) é dada pela equacio 9.

Y

l(m) =1+ =sin % wiiDEn P , ©)

onde O é uma constante chamada de coeficiente de liftro (usualmente igual a 22) e P é o nimero de coeficientes
previamente extraidos.

3.3 Classificacao

A partir dos coeficientes extraidos, procedemos ao reconhecimento de padrdes. Um padrao € o conjunto de vetores
oriundos de uma locugéo. Denomina-se vetor o conjunto de coeficientes extraidos de m frame de voz. Existem trés etapas
distintas no processo de classificacdo de padrdes através da quantizagdo vetorial[7 ][8][9][10][11], que s30 a geracdo de
codebook, a quantizacdo de um padrio desconhecido, e a comparagdo ou medida de distorcao. Adicionalmente, é mostrado
como a técnica de quantizagao vetorial pode ser melhorada utilizando-se um artificio chamado mulfiseccdo.

Tendo-se . um universo de vetores p-dimensionais, sdo estabelecidos vetores (também p-dimensionais)
representantes desse universo. Esses vetores representantes sao chamados centréides. O conjunto de todos os centrdides é
chamado de codebook. Os centréides sdo em nimero muito menor que o nimero de vetores que compdem O UNIVerso.
Assim, podemos discretizar qualquer vetor p-dimensional em um entre os centréides previamente treinados. Quantizacgao € a
conversdo de um vetor de entrada em um cddigo relacionado a vetores de mesma dimensdo previamente treinados
(centréides).

Geracao de Codebook

O objetivo da etapa de geracdo de codebook ¢ estabelecer referéncias para posterior classificacdo. Nessa etapa, é
criado um codebook por comando candidato para representacdo da palavra desconhecida, no caso de reconhecimento de
comandos. J4 para a verificagdo de locutor, é criado um codebook por locutor cadastrado no sistema. Nesse caso, é
estabelecido fambém um limiar associado a cada codebook. '

A eftapa de geragdo de codebook consiste na geracdo dos niveis discretos que cada vetor poderd assumir — os
centréides. Esses niveis sdo armazenados em um codebook. Para a geracio de tal codebook, € utilizado um grupo de vetores
de treinamento. Os centr6ides encontrados nessa etapa devem ser os melhores representantes dos vetores de treinamento.
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Em outras palavras, os centréides devem ser tais que minimizem o somatério da distor¢do de cada vetor de treinamento
relacionado com seu respectivo centréide. Um determinado codebook é chamado 6timo (ou globalmente 6timo) se, para um
nimero T de centrdides, a distorgdo média de todos os vetores de treinamento (distor¢ao média global), quando comparados
com o centréide associado, € menor que a distorgdo média produzida por qualquer outro codebook de T centréides. A
associagdo entre um vetor qualquer e o centréide que melhor o representa é feita utilizando a regra de sele¢do pela minima
distor¢do (nearest nezghbor) O cilculo da distorgdo média global (DMG) € realizado de acordo com a equagio 10.

“—;Zd[xn»yn] (10)
n=l1

onde D € a distor¢ao média global, Tr € o nimero de vetores de treinamento, x, € o n-ésimo vetor de treinamento, y, é o
centréide associado a x,, ¢ d [x, y] ¢ a medida de distor¢@o entre os vetores x e y.

O algoritmo para geragdo de centréides utilizado é o Linde, Buzo ¢ Gray (LBG) [7][11], cujo fluxograma pode ser
visto na figura 3.
'

Classificar
T Escolher 2 vetores de Atualizar Variagao Ja atingimos
centréides [f—] treinamento p—f localizagdo F—»{ Calcular DMG DMG namero de
iniciais (nearest dos centréides “grande" centroides,
neighbor)

Duplique
centréides

FIGURA 3: Fluxograma do algoritmo LBG de treinamento.

A escolha dos 2 centrdides iniciais pode ser realizada de forma aleatdria, sem que haja prejuizo a performance do
sisterna. A classificagdo dos vetores de treinamento se dd através da técnica de nearest neighbor. A atualiza¢do dos
centréides € feita simplesmente calculando-se o centro geométrico dos vetores que possuem 0 mesmo centréide associado.
Esse centréide € atualizado assumindo as coordenadas desse centro geométrico. O cdlculo da distor¢ao média global é
realizado de acordo com a equagdo 10, sabendo-se previamente a qual centréide estd associado cada vetor de treinamento.
Para identificarmos o qudo “‘grande” foi a variagado da DMG, calculamos o valor da distor¢do diferencial, dado pela equagdo

. o e . - ) _ _—
11. Se o valor da distorgio diferencial for superior a um limiar (normalmente 107", consideramos uma variagio “grande”.
Caso contrdrio, consideramos que os centrdides estdo “estdveis” o suficiente para serem duplicados ou, caso ja forem em
nimero suficiente, para serem armazenados.

Dif = l DMG,,,, — DMG

anterior

11

DMG

onde Dif € a distor¢ao diferencial.
L ‘- . - = -2 ..
A duplicagio dos centréides consiste em adicionar um fator de perturbagdo (normalmente 107") positivo e um
negativo em cada um dos centrdides. Os centrdides duplicados iniciais sdo exatamente iguais aos centrides que os deu
origem, a nao ser pelo fator de perturbagao.

anterior

Quantizagao

A quantizagdo de um padrdo é a escolha do centréide que melhor representa cada vetor. Isso € feito levando-se em
conta a distancia entre o vetor em questdo e todos os centréides existentes no codebook que est4 sendo utilizado.

O método mais simples para realizar uma quantizagio de uma seqiiéncia de vetores, chamado full search, seria o de
comparar cada vetor da seqii€ncia com todos os centréides armazenados no codebook. O centréide mais “semelhante” &
assumido como representante do vetor em questdo. O processamento necessario para executarmos uma quantizagao através
desse método, porém, € enorme. Um outro método, chamado tree search, armazena todos os centréides que foram sendo
dupllcados e considerados “estdveis” ou prontos para préxima duphcagao e a quantizagdo € realizada através da
comparagio entre o vetor em questdo € os dois centréides que as comparagdes anteriores indicaram. A figura 4 ilustra o
método tree search, onde o vetor a ser quantizado € primeiramente comparado com os dois centrdides iniciais. Decidido
qual dos dois centréides € mais “semelhante”, o vetor € comparado entdo com os préximos dois centréides que foram
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derivados do primeiro centréide “vencedor”, e assim por diante. O centréide associado ao vetor em questdo seré escolhido
na tdltima comparagio.

O
O
_~0 g
O
. -
Vetor a ser O  Ccentrdides
quantizado ® o) Resultantes
/o o
O
\0 _ o
o}
O
O

FIGURA 4: Método tree search para quantizacio de um vetor.

Comparacio

Como ultima etapa do processo de classificagdo de padrdes temos a comparacéo entre dois vetores. A comparago
€ realizada através do célculo da distor¢do entre eles. Ha vérios tipos de medidas de distorcéo entre vetores que podem ser
utilizadas em reconhecimento de voz. A medida de distor¢do minima ou euclidiana € a medida mais conhecida. Outro tipo
de medida de distor¢do que aproxima com maior fidelidade a medida de distor¢do de maxima verossimilhanga (que € a
medida que espelha a distor¢do entre varidveis aleatérias com distribuicdo gaussiana), é chamada de distdncia de
Mahalanobis, descrita pela equagédo 12.

dlxyl=(x-»)" 27 (x~y) (12)
onde d [x, y] ¢€ a medida de distor¢do entre o vetor x e o vetor y, e > é a matriz diagonal de covariancia do vetor y.
Podemos reescrever a equagdo 12, como mostra a equagio 13.
2 2 2
X - X, = (x,-y5,)
(i =y)"  (x-Y,) ;4o oy

dlx,yl= +
o, o, o

(13)
P
onde d[x, y] ¢ a medida de distor¢@o entre o vetor x € o vetor y, p € a dimensa@o do vetor y e do vetor x, x; € a i-ésima

componente dimensional do vetor x, y; é a i-ésima componente dimensional do vetor y,0; € a varidncia da i-ésima

componente dimensional do vetor y.

Multiseccao

A técnica de quantizac@o vetorial descrita utiliza um codebook para cada comando a ser treinado (reconhecimento
de comandos) ou um codebook por locutor (verificagdo de locutor). Essa técnica ndo preserva a caracteristica temporal de
tais amostras. Essa falta de caracterizagao explicita de aspectos seqiienciais das amostras pode ser remediada. Utilizamos
para isso a técnica chamada Quantizacio Vetorial Multisecdo (Multi-Section Vector Quantization — MSVQ).

O processo de MSVQ € idéntico ao processo usual de quantizagdo vetorial, com a diferenca que as amostras de
treinamento sio divididas em pedacos de mesmo tamanho. Uma palavra € falada com determinada duragao, e se for repetida
pelo mesmo locutor terd sua duragéo diferente da anterior. Mas se repartissemos a palavra em partes de tamanhos idénticos,
terfamos cada pedago com, praticamente, a mesma informagao. Geramos entdo um codebook para cada pedaco da palavra.
Quando desejassemos avaliar uma palavra a ser classificada, repartirfamos também tal palavra e cada pedaco seria avaliado
com o codebook correspondente. Isso evitard que vetores localizados, por exemplo, no final da amostra a ser classificada
sejam associados a centréides gerados com vetores do inicio das amostras de treinamento. Dessa forma, a MSVQ faz com
que cada vetor da amostra a ser classificada s6 possa ser associado a um centréide com alguma correspondéncia temporal
com tal vetor. A figura 5 ilustra o processo de treinamento ou geragio dos codebooks utilizando, por exemplo, N amostras
de treinamento, subdivididas em trés partes iguais. Quando uma amostra for classificada, la seria também repartida em trés
partes iguais e cada parte s6 poderia ter seus vetores associados aos centréides pertencentes ao codebook correspondente
aquela parte.
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FIGURA 5: Treinamento da quantizagdo multise¢ao

4 Metodologia Aplicada

Toda a andlise teérica mostrada anteriormente nao evidencia claramente como € utilizada a técnica de quantizagdo
vetorial para fazermos a classificagio de um padrdo desconhecido, representante de um comando vocal. As técnicas
descritas sdo utilizadas para a realiza¢do do treinamento de comandos e treinamento de locutores, realizados a priori. Apés
o sistema ter sido treinado, € feito o reconhecimento de comandos, que na aplicagdo proposta identifica o andar que o

usudrio deseja ir. Feita a identifica¢do do andar, é efetuada a verificacdo de locutor, que definird se o usudrio foi
previamente cadastrado naquele andar. S6 entdo € enviada a informagao ao elevador de como proceder.

Treinamento de Comandos

Para o treinamento de comandos, deve-se primeiramente obter, para cada comando vocal a ser treinado, um
conjunto de amostras de vozes digitalizadas que claramente reproduzem o comando em questdo. Deve-se obter amostras do
comando falado por diversos locutores diferentes, o que reforgard a desejada caracteristica de independéncia ao locutor. A
seguir deve-se extrair as caracteristicas, frame a frame, de cada uma das amostras de vozes. O conjunto de vetores p-
dimensionais resultante de tal extragdo de caracteristicas estard relativamente agrupado em uma regido do espago p-
dimensional. Esse conjunto de vetores serd o conjunto de vetores de treinamento. Deve-se entdo utilizar o algoritmo de
treinamento previamente descrito para geragao dos centréides, agrupados em codebooks, representantes desses vetores de
treinamento. Assim, haverd um codebook para cada comando a ser treinado. Isso finaliza a etapa de treinamento do
classificador. Salienta-se que a etapa de treinamento do classificador € realizada a priori.

Reconhecimento de Comandos

Quando desejar-se reconhecer um comando desconhecido, representado por um conjunto de vetores p-
dimensionais, deve-se quantizar cada um desses vetores utilizando, primeiramente, o primeiro codebook gerado no
treinamento do classificador. Isso resulta em um conjunto de vetores quantizados diferentes do conjunto original. Mede-se a
distorgdo entre esse conjunto quantizado € o conjunto original vetor a vetor, acumulando-se as distorgdes individuais. E
feito o mesmo para cada um dos codebooks gerados na etapa de treinamento. O codebook que melhor quantizar o conjunto
de vetores original serd o codebook que estard mais préximo desses vetores. Para identificar qual codebook melhor
quantizou nosso conjunto de vetores original, basta identificarmos qual o codebook que apresentou a menor distor¢do
acumulada. O processo de reconhecimento de comandos, num universo de F grupos possiveis, estd ilustrado na figura 6.
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FIGURA 6: Processo de reconhecimento de comandos através da quantizagao vetorial.
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Treinamento de Locutores

O processo de treinamento de locutores € bastante semelhante ao de treinamento de comandos descrito
anteriormente. A diferenca bdsica aqui € que teremos um codebook para cada um dos locutores cadastrados no sistema. O
codebook de um determinado locutor é obtido utilizando amostras de voz daquele locutor especifico E também estabelecido
um limiar associado a cada codebook. O calculo do limiar associado a cada codebook assume distribui¢ao gaussiana [9]. Ele
é estabelecido levando-se em conta as distorgdes geradas por dois tipos de amostras de voz: as que geraram o codebook as
que sabidamente nio pertencem aquele locutor. O limiar € calculado de acordo com a equagéo 14.
m

] out out
. Bo e
i T O_uut +o_iin

i

(14)

onde Li € o limiar associado ao i-ésimo codebook, [L;" é a média entre os valores de distorgdo obtidos com as amostras de

out

voz que pertencem ao i-ésimo locutor, ;" ¢ a média entre os valores de distor¢ao obtidos com as amostras de voz que nio

pertencem ao i-ésimo locutor, O ,.'" € o desvio padrdo correspondente as distor¢cdes obtidas com as amostras de voz que

g atn [ o= . = < - = o
ertencem ao i-ésimo locutor, e 0" é o desvio padrio correspondente 2s distorcdes obtidas com as amostras de voz que
p i

nao pertencem ao i-ésimo locutor.

Yerificagao de Locutor

Para verificar a amostra de voz como pertencente a um determinado locutor primeiramente calcula-se a distorcéo
acumulada obtida quantizando o padrédo desconhecido com o codebook daquele locutor e comparando os vetores resultantes
com os vetores do padrao inicial, vetor a vetor. Apds, € feita uma comparacao entre tal distorcao e o limiar associado. Se a
distor¢ao acumulada for superior ao limiar, a amostra de voz que estd sendo avaliada ndo € reconhecida como pertencente
ao locutor em questéo. Caso contrdrio, aceita-se a amostra de voz como pertencente aquele locutor. Faz-se realmente apenas
uma verificagdo de locutor, ou seja, a amostra avaliada pertence ou nao ao locutor.

5 Comunicacao entre PC e Controlador

Foi estabelecido um protocolo de comunicac@o entre o computador pessoal e o microcontrolador 8051, que
comanda o elevador. Foram desenvolvidas fungdes em linguagem C que manipulam a porta serial do computador pessoal.
Um cabo conecta a porta serial do computador ao hardware do elevador. As fungdes desenvolvidas informam ao elevador
que andar ele deverd ir.

Se o sistema determinar que o locutor ndo tem acesso ao andar requerido, o comando para o elevador mover-se a
tal andar ndo € enviado. Uma mensagem pré-gravada € reproduzida ao usudrio informando que seu acesso foi negado e o
sistema volta-a procurar a primeira palavra. J4 se a identidade do usudrio for aceita como pertencente ao andar requerido, as
funcoes desenvolvidas sdo utilizadas e o elevador efetivamente desloca-se aquele andar.
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6 Testes Realizados

O sistema foi desenvolvido e implementado para o controle de um elevador, na torre de elevadores da empresa
brasileira Elevadores SUR S.A.. As amostras utilizadas para treinamento e reconhecimento foram gravadas dentro da cabma
do elevador. Para o reconhecimento de comandos, o vocabuldrio utilizado foi composto pelas palavras “primeiro”,
“segundo”, “terceiro”, “quarto”, “quinto”, “sexto”, “sétimo”, “oitavo”, “nono” e “décimo”. Essas palavras identificam o
andar desejado. Para a verificagio de locutor, a palavra utxllzada foi “andar”. Os testes realizados utilizaram MFCC com 26
filtros digitais, e variaram o nimero de centréides dos codebooks gerados, o nimero de subdivisdes dos codebooks e o
ndmero de. coeficientes utilizados. Uma janela de ponderagdo foi aplicada aos MFCC obtidos. Os centréides dos codebooks
foram gerados utilizando o algoritmo LBG, usando distancia de Mahalanobis.

No treinamento de comandos foram usadas 2 repeti¢des de cada palavra de vocabuldrio faladas por 37 locutores
diferentes, totalizando 740 arquivos de treinamento. O reconhecimento dependente de locutor, ou apenas dependentes, foi
realizado através do reconhecimento de cada uma das 10 palavras do vocabulirio pelos mesmos 37 locutores, totalizando
370 arquivos. J4 para o reconhecimento independente de locutor, ou apenas independentes, foram utilizadas amostras de voz
faladas por outros 24 locutores. Cada urn dos 24 locutores testou o sistema de 2 a 3 vezes para cada palavra do vocabuldrio,
totalizando 691 reconhecimentos.

Pode-se notar uma diminuicdo clara na taxa de reconhecimento quando aumentamos muito o ndmero de
coeficientes mel-cepstrais utilizados, como mostrado na figura 7. Pode-se assumir que o aumento excessivo do nimero de
coeficlentes ndo traz informagéo adicional relevante. Assim, o acréscimo de componentes sem muita informagdo € analogo
a adig@o de ruido aos coeficientes, causando uma degradagao nas taxas de reconhecimento.
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FIGURA 7: Taxa de reconhecimento de comandos variando o nimero de coeficientes mel-cepstrais

A andlise da figura 8 indica um aumento nas taxas de reconhecimento de comandos, quando o nimero de
subdivisdes (ou subsecgdes) aumenta. Isso evidencia o melhoramento obtido através do uso da técnica de multisecgao
descrita anteriormente. Com o acréscimo das subdivisdes, a relagdo temporal entre os vetores que deram origem aos
codebooks e os vetores componentes do padrdo desconhecido melhora.

Também pode-se notar que um aumento no nimero de centréides que cada codebook possui causard uma
quantizagdo mais exata, elevando a taxa de reconhecimento de comandos. A partir de um certo nimero de centréides, esse
aumento passa a ndo ser mais muito significativo, ndo justificando o acréscimo de processamento requerido. Este € o caso
quando aumenta-se o nimero de centréides de 4 para 8 na figura 8. Mas a elevagdo desse nimero de 2 para 4 centréides
acarretou uma elevagao significativa na taxa de reconhecimento.
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FIGURA 8: Taxa de reconhecimento de comandos variando o nimero de centréides por codebook e o niimero de
subdivisdes utilizando 14 MFCC

O treinamento de locutores foi realizado utilizando 50 locutores. Foram usadas 10 repeti¢des da palavra “andar”
para cada locutor, totalizando 500 arquivos. O calculo do limiar necessita amostras de voz faladas por locutores nio
cadastrados. Assim, para cada um dos 50 locutores também sao utilizados no treinamento 1 repeticdo 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 verificages compdem a taxa de aceitagdo de locutores com direito de acesso, ou apenas aceitagdo. Cada um dos 50
locutores também tentou por 10 vezes acessar os outros 9 andares para o qual ndo tinha sido cadastrado. Isso totaliza 4500
tentativas de acesso sem permissdo. Essas tentativas de acesso compdem a taxa de rejeicio de impostores, ou apenas
rejeicdo.

Na figura 9 nota-se que a rejei¢dao a impostores aumenta, quando aumenta-se o nimero de centréides em cada
codebook. Entretanto, a taxa de aceitagdo de locutores cadastrados cai de forma mais acentuada. Como nosso sistema deve
otimizar ambas taxas, codebooks com 2 centroides sdo preferidos, apresentando inclusive menor necessidade de
processamento.
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FIGURA 9: Taxa de verificag@o de locutor variando o nimero de centréides por codebook ¢ o nimero de subdivises
utilizando 14 MFCC

Podemos notar na figura 10 uma queda gradual na taxa de rejei¢do de impostores, com o aumento do niimero de
coeficientes mel-cepstrais utilizados. A taxa de aceitacdo de locutores com acesso nao varia muito no intervalo para o
nimero de coeficientes proposto. Fica claro, entdo, que a utilizagdo de coeficientes excessivos prejudica a verificagio de
locutores, da m¢sma forma que o faz com as taxas de reconhecimento de comandos.
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FIGURA 10: Taxa de verificagdo de locutor variando o nimero de coeficientes mel-cepstrais

7 Conclusoes e Trabalhos futuros

As taxas de reconhecimento de comandos ndo foram tdo elevadas quanto poderiam ser se outras técnicas fossem
utilizadas. Entretanto, se o sistema fosse ajustado de forma a-apresentar uma rejeigao a impostores elevada, mesmo que a
identificagdo do andar seja feita erradamente, o acesso ao andar errado seria negado. Isso ndo causaria, portanto, danos a
seguranga do edificio onde o sistema estiver instalado. Outra tentativa do usudrio provavelmente ocasionaria um acerto na
identificagao do andar desejado. Na aplicag@o proposta, a questdo da seguranga deve ter prioridade, quando comparada ao
acerto do andar que se deseja.

O reconhecimento de locutor é uma drea especifica que ainda tem muito a desenvolver. A extracdo de novos
coeficientes, que representem de forma mais fiel as caracteristicas singulares do locutor podera nos levar a criagdo de
sistemas mais confidveis e robustos. Seria ainda importante que tais coeficientes fossem cada vez mais independentes do
estado emocional do locutor, de anomalias momentdneas no aparelho respiratério (como resfriados ou inflamagdes) ou do
ambiente onde € realizada a aquisi¢do da voz. Isso facilitaria a implementacdo de sistemas onde a seguranga e
confiabilidade € imperativo, como o sistema descrito anteriormente.
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