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RESUMO

Este trabalho apresenta um Sistema Tutor Inteligente (STI) para acessibilidade de pessoas
deficientes, capaz de realizar tanto o reconhecimento automatico da fala quanto a sintese de
voz. Por meio de um diélogo interativo e atraveés do reconhecimento de palavras isoladas e
conectadas (frases), o STI retorna de forma audiovisual o significado e ilustracGes associadas
a palavra reconhecida, auxiliando desta forma, o usuario na compreensao de novas palavras e
conceitos. Esta Interagdo Humano-Computador (IHC) motiva o usuério no processo de
ensino-aprendizagem através do reconhecimento e da geracdo automatica da fala. O trabalho
avalia o STI, mais especificamente seu mecanismo de reconhecimento de voz, através de dois
fatores fundamentais que regem sua usabilidade: a acuracia (taxa de acerto) e o tempo de
processamento. O STI realiza a extracdo de caracteristicas representativas dos sinais da voz
através da Transformada Rapida de Fourier e da Transformada de Fourier de Tempo Curto. O
STI também classifica os sinais de voz por meio do célculo do erro médio, desvio padrdo e
covariancia, e também através dos métodos Dynamic Time Warping (DTW) e Hidden Markov
Model (HMM). O STI apresentou resultados satisfatérios quanto ao seu mecanismo de
reconhecimento de voz, destacando-se a classificacdo do sinal de voz através da computacéao
do erro médio do sinal.

Palavras-chave: DTW. FFT. HMM. Interacdo Humano-Computador. Reconhecimento
Automatico da Fala. Sintese de VVoz. STFT.



ABSTRACT

This work presents an Intelligent Tutor System (ITS) for accessibility of disabled persons,
capable of performing both the automatic recognition of speech and speech synthesis.
Through an interactive dialogue, and through the recognition of isolated and connected words
(phrases), the ITS returns audiovisual forms the meaning and graphics associated with the
recognized word, thus assisting the user in understanding the concepts and new words. This
Human-Computer Interaction (HCI) motivates the user in the teaching-learning process
through recognition and automatic generation of speech. The study evaluates the ITS,
specifically its voice recognition engine through two fundamental factors governing its
usability: accuracy (hit rate) and the processing time. The ITS performs extraction of
characteristics representative of speech signals through Fast Fourier Transform and Short
Time Fourier Transform. The ITS also ranks the voice signals via the calculated average
error, standard deviation and covariance, and also by the methods Dynamic Time Warping
(DTW) and Hidden Markov Model (HMM). The ITS showed satisfactory results regarding its
voice recognition engine, especially the classification of the speech signal by the average
signal error computing.

Keywords: Automatic Speech Recognition. DTW. FFT. HMM. Human-Computer
Interaction. Speech Synthesis. STFT.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os principais fatores que levaram ao
desenvolvimento deste trabalho, assim como os objetivos almejados. A estrutura do restante
do trabalho é apresentada ao final.

1.1 MOTIVACAO

A linguagem é o meio de comunicagdo mais importante para 0 homem e o ato de
falar € 0 modo mais natural de comunicacdo entre as pessoas. A fala prové uma forma de
didlogo entre pessoas que contribui para o entendimento da producdo, percepgéo,
processamento, aprendizagem e uso da linguagem. A interacdo oral entre interlocutores
humanos e entre humanos e maquinas esta incorporada nas condi¢cdes da comunicagdo, que
compreendem a codificacao e decodificagdo do significado, bem como a mera transmissao de

mensagens através de um canal acustico.

O interesse pela interacdo humano-computador através da fala tem aumentado
consideravelmente, dando origem a uma demanda muito grande por sistemas capazes de
reconhecer o que foi pronunciado, bem como produzir artificialmente a fala a partir do texto.
Essa demanda gerou a necessidade do desenvolvimento de interfaces humano-computador
mais amigaveis e simples de usar a partir da comunicacdo oral, permitindo assim o uso de

computadores e outros aparelhos eletrénicos por um nimero maior de pessoas.

O reconhecimento de voz ou de fala refere-se a habilidade que uma méaquina ou
programa possui para interpretar o que foi pronunciado, ou ainda, compreender e executar
comandos falados. Existem algumas dificuldades que devem ser superadas para tornar os
sistemas de reconhecimento de voz aptos a compreensdo de um discurso em qualquer
contexto, falado naturalmente por qualquer individuo, em qualquer ambiente e em qualquer
dialeto (SILVA, 2009). Em geral, deve ser possivel em tais sistemas o funcionamento em

condigdes de ruido de fundo e adaptacéo a varios tipos de locutores.

Existem atualmente, varias empresas que comercializam sistemas de
reconhecimento de voz, contudo, nenhum desses sistemas possuem capacidade de entender

corretamente 100% das palavras pronunciadas.
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Alguns sistemas se destacam pelo alto padrdo de reconhecimento como o
Dragon® (BAKER, 1975) , outros pela popularidade alcancada nos Gltimos anos, como o

Google Now?, a Siri? da Apple e a Cortana® da Microsoft.

O reconhecimento automético da voz por méaquinas tem inspirado grandes
producdes da ficcdo cientifica, tal como o rob6 R2D2 (Figura 1) de George Lucas no classico
filme ‘Guerra nas Estrelas’ (BRESOLIN, 2003).

Figura 1 - Famosas Maquinas Falantes do Cinema

2abc Audrcar David ¢ Teddy - 7.4
Fonte: Santos (2013).

Um dos campos mais promissores na pesquisa de Inteligéncia Artificial (1A), é a
modelagem de agentes inteligentes crediveis, aumentando o realismo através do
comportamento, cognic¢do (raciocinio), interacdo, percepc¢do e acdo. Esses agentes, conhecidos
como Atores Sintéticos (AS), afetam emocionalmente o usuério, aumentando sua motivacédo e
engajamento por meio de respostas rapidas e consistentes (LINO, TEDESCO e ROUSY,

2006), além de uma facil compreensao.

! Trata-se de um assistente pessoal inteligente com uma interface de linguagem natural que responde perguntas e
faz recomendacdes, porém ndo dispde de personalidade.

2 E um aplicativo no estilo assistente pessoal para iOS, recentemente disponibilizado em Portugués.

3 Assistente pessoal que realiza chamadas, previsdo do tempo, alarmes, dentre outros.


http://pt.wikipedia.org/wiki/IOS
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Um dos aspectos mais dificeis no desenvolvimento das pesquisas na area de

reconhecimento de voz pelo computador é a sua interdisciplinaridade* natural, pois seu

desenvolvimento requer o conhecimento e pericia de um largo espectro de disciplinas

(RABINER e JUANG, 1993). Algumas éareas do conhecimento interagem mais com
reconhecimento de voz, destacando-se (BRESOLIN, 2003):

(i)

(i)

Processamento de Sinais - corresponde ao processo de extracdo de informacGes
relevantes do sinal da fala, através da aquisicio de dados, analise espectral® e varios

tipos de pré-processamento e pos-processamento;

Padrbes de Reconhecimento - formam um conjunto de métodos e algoritmos
usados para agrupar dados e criar um ou mais padrdes de um conjunto de dados,
podendo ser posteriormente comparados com um dado sinal para efeito de

reconhecimento;

(iii) Analise de Padrdes - constitui o conjunto de procedimentos para estimacdo de

(iv)

v)

(vi)

parametros de modelos estatisticos;

Linguistica - define as relacbes entre os sons (fonologia), palavras de uma
linguagem (sintaxe), significado das palavras faladas (semantica) e o sentido

derivado do significado (pragmatico);

Fisiologia - compreende a concepgédo dos mecanismos do sistema nervoso central do

ser humano incluindo a producéo e percepcao da fala;

Ciéncia da Computacao - estuda algoritmos eficientes para implementacdo de

métodos usados em um sistema de reconhecimento de voz.

Durante o desenvolvimento da dissertacdo, implementou-se um Sistema Tutor

Inteligente (STI) que facilitou a execugdo dos testes e a analise de desempenho das técnicas

empregadas na solugdo dos problemas presentes no reconhecimento da fala. Sua finalidade

vai desde o pré-processamento do sinal até o reconhecimento da palavra pronunciada, para

uma posterior execucéo da tarefa correspondente.

4 Entende-se por interdisciplinaridade, como uma colaboragéo entre diversas disciplinas, que leva a interacdes,
isto é, uma certa reciprocidade, de forma que haja, em suma, enriquecimento mutuo.
> Quando um som é decomposto em seus componentes simples, estamos realizando uma analise espectral.
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Uma das motivacdes para o estudo e desenvolvimento do STI € proporcionar,
através de multiplas percepcOes, acessibilidade a informacdo (imagens, sons, textos) para

pessoas deficientes ou com limitagdes.

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral da dissertacdo € construir um Sistema Tutor Inteligente que
realize o reconhecimento automatico da fala e sintese de voz e avaliar o desempenho das
técnicas utilizadas conforme os niveis de acuracia e tempo necessario para o treinamento e

classificacdo dos sinais.

1.2.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertacdo sdo:

I. Implementar um STI que faca o reconhecimento e sintese de voz.

Il.  Construir uma base de locucdes das palavras a serem utilizadas nos testes.
I1l.  Demonstrar a usabilidade do ST1I através de casos de uso.
IV. Medir e analisar a acuracia dos classificadores implementados.

V. Medir e comparar o tempo necessario para treinar e classificar os sinais.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O conteudo deste trabalho esta organizado em 6 capitulos, incluindo a presente
introdugdo. Cada capitulo é sucintamente apresentado a seguir:

Capitulo 2 - Fundamentacdo Teorica: Apresenta 0 aparato necessario para a
compreensdo do tema abordado nesta pesquisa, discorrendo sobre os conceitos de STI. Os
tipos de sistemas de reconhecimento de voz que envolvem o Processamento Digital de Sinais
(PDS) da fala, assim como o processo de sintese de voz também sdo apresentados. A
transformada de Fourier como técnica de extracdo dos parametros representativos do sinal de
voz e a classificacdo dos sinais por meio do calculo do erro médio, desvio padrdo, covariancia

e das técnicas de DTW e HMM, também tem suas caracteristicas exibidas.



13

Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Apresenta trabalhos relacionados aos
STI’s, na qual sdo expostos alguns sistemas das mais variadas areas que utilizam de alguma
forma o reconhecimento da fala ou a sintese de voz como mecanismo de automatizacao de
tarefas a partir de varias abordagens, destacando suas principais caracteristicas. Também é
feito um levantamento de trabalhos voltados especificamente ao processamento de sinais da
fala, utilizando diferentes métodos.

Capitulo 4 - Metodologia e Cenario do STI: Descreve em detalhes a
composigdo da arquitetura do modelo de STI desenvolvido, utilizado para o problema de
reconhecimento de palavras apresentado neste trabalho. Apresenta também o fluxo de

funcionamento do STI, bem como a confeccdo da base de dados e do ator sintético.

Capitulo 5 - Andlise dos Resultados: Relata o estudo analitico realizado para
validacdo e avaliacdo da pesquisa, apresentando casos de usos do funcionamento da
arquitetura visando demonstrar a usabilidade e facilitar seu entendimento. Em seguida, é
realizada uma analise de desempenho do sistema desenvolvido como subsidio para esta
pesquisa, a fim de verificar estatisticamente os resultados por meio de testes, corroborando
para uma analise comparativa dos métodos utilizados no treinamento e classificacdo dos
sinais. Os respectivos resultados sdo empregados para se chegar a conclusdes acerca da

viabilidade dos classificadores implementados.

Capitulo 6 - Consideracbes Finais: Relaciona as principais contribuicbes e
conclusbes deste trabalho, bem como suas limitacBes e 0s proximos passos a serem

alcancados em trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo fornece um referencial teorico, facilitando o entendimento do STI e
do estudo realizado para validacdo e avaliagdo do mecanismo de reconhecimento de voz.
Expondo inicialmente uma visdo geral de STI’s, também sdo apresentados os tipos de
sistemas de reconhecimento, dando uma énfase maior ao problema de reconhecimento de
palavras, por ser esse o0 objeto de estudo, promovendo uma melhor contextualizacdo da linha
de pesquisa de processamento de sinais da fala.

2.1 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

De acordo com Fischetti e Gisolfi (1990), um STI seria como um livro ativo, no
qual o leitor possui uma maior interacdo na transmissdo do conhecimento em nivel mais
apropriado de entendimento. Nesse contexto, julgam compreensivel a utilidade que os STI’s

podem vir a propiciar nos diversos campos do conhecimento humano.

Os STI’s derivam dos programas de Instrugdo Auxiliada por Computador
(Computer Assisted Instruction - CAl) e Instrucdo Auxiliada por Computador Inteligente
(Intelligent Computer Assisted Instruction - ICAI), como ilustrado na Figura 2. Costa (2002)
alega que a IA tem buscado formas plausiveis de simular, no computador, tarefas tomadas
como inteligentes. Terman (1916) considera que a inteligéncia é a aptidao para construir

conceitos e compreender o seu significado.

Figura 2 - Dominio da Aplicacdo de STI’s

Tutores
Inteligentes

/"'—“\\\/_-—"'_'—'_"‘-m_.

Ciéncia da .'fl Psicologia
Computacao | (Cognigdo)
{IA) — [ T,

/{V Ciéncia
\Cognitiva
{
II.
)

I\ Educacdc & /

Treinamento
(CAT) /

Fonte: modificada de Kearsley (1987).
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Varias sdo as defini¢des de STI’s, dentre elas, Gamboa e Ana (2001) alegam que
os STT’s sdo softwares que ddo suporte as atividades da aprendizagem. Uma outra definicéo,
apresentada em Wenger (1987), aponta que STI’s sdo sistemas instrucionais baseados em
computador com modelos de contetido instrucional que especificam o ‘qué’ ensinar e

estratégias de ensino que especificam ‘como’ ensinar.

Um STI é constituido de quatro mddulos principais que relacionam-se entre si

conforme a arquitetura classica apresentada na Figura 3.

Figura 3 - Arquitetura do Modelo Classico

Modulo de Modelo do
Interface Estudante

Modelo
Pedagdogico

Modelo
Especialista

Fonte: adaptado de Kaplan e Rock (1995).

Observando a arquitetura do modelo classico apresentada nessa figura acima, e de

acordo com Costa (2002), tem-se:

O Modelo Pedagogico (regras de ensino) que analisa a informacdo do
aprendiz, decidindo quais estratégias serdo empregadas e como a informacao

sera exibida;

= Um Modelo Especialista (rede de conhecimento) que expde o conhecimento

de um especialista na area de dominio do sistema;
= O Modelo do Estudante que representa o conhecimento do aprendiz;

= Um Modbdulo de Interface, que realiza a interacdo de informagdes entre o
sistema, o instrutor e o aprendiz, traduzindo toda a representacdo interna do

sistema de modo amigavel e de simples compreensdo para 0 usuario.
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2.2 O RECONHECIMENTO DA FALA

Os avangos tecnoldgicos na area de processamento da voz tém possibilitado o
desenvolvimento de numerosas aplicagOes, compreendidas em trés classificacOes de sistemas
de comunicacdo humano-computador pela voz (ADAMI, 1997): Sistemas de Resposta pela
Voz, Sistemas de Processamento da Fala e Sistemas de Reconhecimento. Na Figura 4 tem-se

a hierarquia dos sistemas de voz.

Figura 4 - Hierarquia dos Sistemas de Processamento de Voz

Processamento
da Voz
Sintese Codificacao
Reconhecimento |
| L de Voz
Reconhecimento Identificacéo
| Reconhecimento |
de Palavras
Dependente Independente
do Locutor do Locutor
Palavras J Fala Palavras Fala
|__Isoladas Continua J Isoladas Continua

Fonte: Bresolin (2008).

O processo de reconhecimento de uma palavra, possui basicamente, duas fases:

uma Fase de Treinamento e uma Fase de Reconhecimento, como ilustrado na Figura 5.
Figura 5 - Sistema de Reconhecimento de Voz

Aquisicédo do Sinal de Voz |
V|
A}

EL % + .ﬂ AID
@ f )
Pré-Processamento | N Maquina

Treinada
I 1 )

Classificacdo
(e)

Reconhecimento

Fonte: Bresolin (2008).

Treinamento
(d)

Durante o treinamento do classificador, treina-se uma “maquina inteligente” para
que aprenda a reconhecer os descritores do sinal e consequentemente o padrdo de voz. Na
etapa de classificacdo, utiliza-se a “maquina inteligente” (classificador previamente treinado)

para fazer o reconhecimento através de uma decisao légica (BRESOLIN, 2008).
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Conforme Furui (1989), Nejat (1992) e Bourouba et al. (2006), as classificacdes
dos sistemas de voz podem ser relacionadas da seguinte forma:

Considerando o tipo de pronuncia:

= Reconhecedor de Palavras Isoladas: cada palavra ¢ falada de forma isolada.

= Reconhecedor de Palavras Conectadas: o padrdo a ser reconhecido é uma
sequéncia de palavras pertencentes a um vocabulério restrito e pronunciadas de
forma continua. Porém, essas palavras devem ser bem pronunciadas, utilizando
palavras como unidades fonéticas padrfes para cada palavra.

= Reconhecedor de Fala Continua: capaz de reconhecer a fala na comunicacao
natural, podendo implicar na necessidade de segmentacdo do sinal de fala. Esses
reconhecedores sdo bastante complexos, pois devem lidar com todas as
caracteristicas e vicios da linguagem natural, como o sotaque, a duracdo das

palavras etc.

De acordo com o grau de dependéncia do locutor:

= Dependente de locutor: reconhece a fala das pessoas cujas vozes foram
utilizadas para treinar o sistema.

» Independente de locutor: reconhece a fala de qualquer pessoa com uma taxa de
acerto aceitavel, sendo necessario realizar o treino do sistema com uma base que

inclua diferentes pessoas com diferentes idades, sexo, sotaques, etc.

Quanto ao tamanho do vocabulario:

Vocabulario pequeno: reconhecem até 20 palavras.

Vocabulario médio: reconhecem entre 20 e 100 palavras.

Vocabulario grande: reconhecem entre 100 e 1000 palavras.

Vocabulario muito grande: reconhecem mais de 1000 palavras.

Quanto ao tipo de vocabulario:

= Dependentes de Texto: sdo usadas as mesmas locugdes tanto para o treino quanto

para o teste, ou ainda pode corresponder a um sistema que usa um conjunto de
modelos, baseados em palavras ou nas subunidades para um vocabulario restrito.

» Independentes de Texto: sdo necessarias grandes quantidades de dados para a

fase de treino, além de serem usadas locu¢des de tamanho maior na fase de teste.
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2.3 A SINTESE DE VOZ

A sintese é um processo que produz artificialmente a fala, diminuindo a
dependéncia do uso de arquivos de voz e consequentemente 0 espago necessario para seu
armazenamento, possibilitando ao computador transmitir instrugdes ou informac6es através
da fala. Segundo Schroeder (1993), o objetivo principal da sintese de voz é reproduzir a fala

humana a partir de uma entrada de texto em linguagem natural.

A andlise do texto envolve aspectos relacionados a conversdo do texto em listas
manipulaveis de palavras, o processo € bastante complexo, envolvendo separacao de frases e
palavras, expansdo de abreviaturas, conversdo de simbolos, caracteres especiais, siglas e
acronimos, leitura de numeros, medidas e pontuacdo, considerando-se ainda a analise

morfolégica das palavras, flexdes e suas derivagdes.

Um sistema de conversédo texto-para-fala (Text-to-Speech - TTS) é composto por
dois médulos: o primeiro corresponde ao processamento linguistico-prosédico, isto €, a
andlise textual e linguistica; o segundo refere-se ao processamento acustico, ou seja, a geracao

da fala e prosddia.

Conforme Santos (2013), a Gltima etapa para a saida da fala é a sintetizacdo da

forma de onda, podendo ser de trés tipos principais:

= Sintetizadores articulatérios: sdo modelos fisicos baseados em descrigdes
detalhadas da anatomia e acustica do aparelho fonador humano, modelando

mecanicamente os 6rgdos articuladores.

» Sintetizadores de formantes: synthesis-by-rule, isto €, sinteses por regras
baseando-se no processo de reconstrucdo de uma onda por meio da manipulacao
de parédmetros. Consiste numa decomposi¢do de filtros que modelam as

ressonancias e antirressonancias das cavidades vocal e nasal.

= Sintetizadores concatenativos: segmentos fonéticos pré-gravados sdo
concatenados e ¢ efetuado um processamento de sinal para “suavizar” a

transicdo entre as unidades fonéticas.
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2.4 PROCESSAMENTO DO SINAL DE VOZ

As etapas do processamento do sinal de voz s&o apresentadas a seguir, nas quais
s&o mostrados o0s passos a serem adotados durante todo o processo.

2.4.1 Aquisicdo da fala

A primeira etapa consiste em realizar a aquisicdo do sinal de voz através da
conversdo das ondas sonoras em sinais elétricos a partir de um transdutor®, filtragem do sinal
e conversdo analdgico-digital (SILVA, 2009). Uma vez obtido, realiza-se a Deteccdo de
Atividade de Voz (Voice Activity Detection - VAD), no qual o sinal de voz é identificado
baseado em um threshold (limiar) previamente estabelecido, sendo de suma importancia ter
ciéncia do momento em que uma pessoa esta falando ou ndo, seja para economizar
processamento, para um emprego eficiente da memoria disponivel, desabilitando um processo
enquanto ndo houver discurso, bem como, abstrair regides sonoras e mudas da locucdo. A
seguir, sdo apresentadas duas caracteristicas importantes de um sistema de aquisi¢do de dados
(BRESOLIN, 2003):

= O Sinal: adquirido pelo sistema, condicionado e convertido em dados que um

computador pode ler (Figura 6) para se extrair informacoes significantes.

Figura 6 - Sinal de Voz do Acréonimo “UECE”
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Fonte: Elaborada pelo autor.
= Os Dados: uma vez processado, o sinal transforma-se em dados no computador que

sdo convertidos em sinal analdgico e enviados para um atuador.

® Dispositivo que converte a energia de entrada em outra forma de energia de saida. O microfone é um sensor
gue converte energia do som (na forma de pressdo) em energia elétrica.
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2.4.2 Pré-processamento do Sinal

O reconhecimento normalmente é dificultado por caracteristicas que refletem o
ambiente de gravacéo e o canal de comunicacdo, como ruidos de alta frequéncia e distancia
do microfone. Assim, o sinal deve passar por um pré-processamento a fim de deixa-lo mais
préximo da fala pura. A metodologia utilizada no pré-processamento pode ser visualizada no

diagrama de blocos da Figura 7.

Figura 7 - Diagrama de Blocos da Fase de Pré-processamento
Pré-Processamento

Retirada do Normalizagdo

Sinal Original Nivel DC de Amplitude

Entrada para
Extracdo de
Caracteristicas

Fonte: Elaborada pelo autor.

O tratamento de ruidos pode ser decisivo no resultado final, pois um audio sem
ruidos e sem perdas das caracteristicas originais aumenta a robustez do sistema. Os filtros
antirruidos visam a minimizar os ruidos aditivos, que sdo aqueles sons que surgem no
ambiente e se somam ao sinal de voz do locutor (televisdo, radio, automoveis, vento, pessoas
conversando) e ruidos convolucionais, que caracterizam-se como distor¢des do canal. Como o
ruido varia de um aparelho ou de um ambiente para outro, se ele ndo for removido, a fase de
extracdo ndo s6 extraira dados da palavra pronunciada, como também dados do ruido,

confundindo a fase de classificagdo e interferindo no resultado final (SILVA, 2010).

Os sinais de voz apresentam, muitas vezes, uma componente continua que
atrapalha a comparaco em valores absolutos. E necesséria, ento, a retirada desse desvio de
compensacéo, a fim de deixar todas as amostras oscilando em torno do valor zero. Portanto,
calcula-se a média aritmética das amplitudes’ do sinal, subtraindo-a de cada amplitude. Apds
a aplicagédo dos filtros supressores de ruidos ao sinal de voz, realiza-se a normalizacdo da
amplitude, fazendo com que todos os valores de amplitudes de todos 0s sinais estejam na
mesma faixa (por exemplo, entre —1 e 1), como ilustrado na Figura 6. Para isto, dividiu-se o
valor de cada amostra do sinal pelo maior valor de amplitude, garantindo assim que todos 0s
sinais sejam processados igualmente com relacdo ao volume da voz, ou seja, sons mais baixos

e mais altos serdo processados igualmente (SILVA, 2009).

" Uma quantidade sem unidades, que pode ser positiva ou negativa (WEEKS, 2012).
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2.4.3 Extracdo de Caracteristicas do Sinal

Durante a fase de extracdo de caracteristicas sdo gerados os dados que serdo
utilizados para modelagem da palavra ou para efetuar a comparagdo com algum modelo
armazenado. Quando os dados gerados sao utilizados para modelar uma palavra, entdo o
sistema esta em fase de treinamento, na qual os dados capturados sdo enviados pelo extrator
de caracteristicas que gera ou treina um modelo matematico para representar aquele conjunto
(SILVA, 2010).

O processo de extracdo consiste em obter parametros distintivos que possam ser
utilizados na classificagdo (ADAMI, 1997), que modelem o formato do trato vocal humano.
Deve-se, portanto, gerar um modelo com base nas caracteristicas extraidas, tipicamente
obtidas a partir de técnicas de analise espectral, como a transformada rapida de Fourier (Fast

Fourier Transform - FFT), descrita a seguir.

2.4.3.1 A Transformada de Fourier

O pesquisador Jean-Baptiste Joseph Fourier, foi responsavel pela investigacdo
sobre a decomposicdo de funcBes periddicas em séries trigonométricas convergentes,
chamadas de Séries de Fourier. A analise de Fourier constitui a base do processamento de
sinais (BRESOLIN, 2008).

A Transformada de Fourier para fungdes continuas representa qualquer funcédo

integravel x(t) como a soma de exponenciais complexas conforme a Equacéo 1:

F(w) = f_:ox(t).e‘i“’tdt, (1)

onde x(t) é um sinal periodico, w é a frequéncia angular, i = V-1 e e~'*! = cos(w) —

isen(w).

A Transformada permite analisar caracteristicas ndo percebidas diretamente no
dominio original do sinal. Por meio da decomposicao espectral do sinal é possivel obter as

frequéncias presentes no mesmo.
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2.4.3.2 A Transformada Discreta de Fourier

Quando deseja-se utilizar a Transformada de Fourier em computadores € preciso
discretizar o sinal x(t) em um sinal x;, (SMITH, 2007). A Transformada Discreta de Fourier
(Discret Fourier Transform (DFT)), é muito usada no estudo do espectro® de sinais. Um
problema da transformada é a sua complexidade computacional, sendo necessario 0(n?)
operacdes. Para resolver este problema, foi desenvolvido o algoritmo FFT que reduz a
complexidade para O(n log n). Uma definicdo da transformada é apresentada na Equacao
2 (COOLEY e TUKEY, 1965):

N—

p—l

Xpe N n=01....N—1 2

o

n=
onde N corresponde ao nimero de amostras, né o tamanho da amostra considerada, x,
representa o valor do sinal, k é a frequéncia atual que esta sendo analisada (0 Hertz até N — 1
Hertz) e X, é a quantidade de frequéncia k no sinal. A razdo n/N indica o percentual do
tempo que ja passou. O produto 2wk corresponde a velocidade em radianos/segundo e o

movimento de conversdo no caminho circular ¢ indicado por e ..

2.4.3.3 A Transformada Répida de Fourier

A FFT foi utilizada como mecanismo de extracdo das caracteristicas por tratar-se
de um método eficiente de reagrupar os calculos dos coeficientes de uma DFT com menor
esforco computacional. A Figura 8 mostra a faixa normalizada de frequéncia completa na

parte esquerda e uma visdo ampliada na parte direita.

Figura 8 - Resposta de Magnitude em Frequéncia do Acrénimo “UECE”

| I l
0.25

[ A e N i Y s Y e e O e Y e O e
=T L I LR G I Y e
et

=

—

7 & @ ]
. 0 1000 2000 2000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

x|

1 2 3 4 &
Fonte: Elaborada pelo autor.

8 Nome atribuido ao tracado de frequéncia de um sinal (WEEKS, 2012).
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A FFT permite, a partir de um sinal no dominio do tempo, obter o sinal
correspondente no dominio da frequéncia, usando as fungdes de seno e cosseno. A fala é um
sinal real, mas sua FFT tem componentes reais e imaginarios, porém apenas os valores

absolutos sdo utilizados para este fim (SMITH, 1997).

2.4.3.4 O Algoritmo da FFT

Escrevendo F(u) na forma:

N-1
1
F@) =5 ) fEOWR ©
) x=0
onde Wy = exp [%2”] e N € uma poténcia de 2, ou seja, N = 2™.

Assim, N pode ser escrito também como N = 2M. Substituindo na expressdo

original teremos:

M

-1
D fex+ 1>W;;§2"“)] @
x=0

2M-1
1

1 1
F@) = 5 > FEOWE =
x=0

4

1M—1
M Z f QW2 +
x=0

Da definicdo de W é facil ver que WA = Wi*. Assim a expressdo acima pode

ser reescrita como:

M-1 M-1
1|11 1
F) =5 |0 ) FROWE + > f(2x+ 1>w,s;xwg*M] , ©
x=0 x=0
para
1 M-1 1 M-1
Fpar(u) = M Z f(2x)W,\’,,‘x € Fimpar(u) = M Z f(zx + 1)W2ullilc . (6,7)
x=0 x=0
Assim,

F(u) = 5 [Fpar(w) + Finpar @WW], 8)

N =

mas, como WitM = Wi e WkM = — WX,  podemos escrever:

Flu+ M) = [Fpar(u) + Fimpar(u)quM] ©)

N =
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Para computar uma transformada de N pontos, pode-se decompor o célculo em
duas metades, como visto em (8) e (9). A primeira metade (8) demanda duas transformadas
com N/2 pontos cada (6 e 7). Os valores sdo substituidos em (8) para obter a primeira metade
de F(u) para u=0,1,..,(N/2—-1). A segunda metade é obtida de (9) sem nova

transformada.

2.4.3.5 A Transformada de Fourier de Tempo Curto

As funcdes senos e cossenos tém um suporte infinito e sdo bem adaptadas para
analisar sinais estacionarios®. Porém, ndo sdo apropriados para descrever sinais nao-
estacionarios (transientes). Nenhuma informacéao de frequéncia esta disponivel no dominio do
tempo do sinal e nenhuma informagdo de tempo estd disponivel no sinal transformado
(dominio da frequéncia) (SANCHES, 2001).

Dennis Gabor adaptou a Transformada de Fourier com a utilizacdo de janelamento
do sinal. Conhecida como Short-Time Fourier Transform (STFT), a adaptacdo de Gabor pde
o0 sinal em fungédo de duas dimensdes, tempo e frequéncia (RIOUL e VETTERLI, 1991). A
STFT foi utilizada na extracdo de caracteristicas do classificador DTW e pode ser obtida pela
Equacdo 10, em que tem-se a Transformada de Fourier de um sinal x(t), previamente

limitada por uma func&o janela g(t — 7) centrado em t, definida por:

(o]

STFT(z,f) = J [x(t).g(t —1)].e 2™t e, (10)

— 00

A STFT é uma solugéo para obter uma melhor localizacdo no tempo e frequéncia
na decomposi¢do de um sinal (COHEN et al., 1995). A STFT é uma verséo da transformada
de Fourier que utiliza janelas no tempo e seus respectivos deslocamentos, como bases para a
transformada. Em andlise de sinais, existem varias escolhas possiveis para a fungdo janela
g(t), destacando-se aquelas que possuem suporte compacto e regularidade razoavel
(SANCHES, 2001).

® Sinais cuja a resposta em frequéncia ndo varia no tempo.
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2.4.3.6 O Algoritmo da STFT

No processo de obtencio do espectrograma®® do sinal, inicialmente, extraem-se as
caracteristicas do sinal usando a STFT, que fornece um espectrograma do sinal especificado
em um vetor para uma matriz. Por padrdo, o vetor € dividido em 8 segmentos com 50% de
overlap (sobreposicdo), em que cada segmento estd com uma janela de Hamming (RABINER
e ALLEN, 1977) apresentada na Equagéo 11.

i
w; = (0.54 — 0.46 * cos (%)) , (11)

onde N indica o nimero total de pontos no sinal e o janelamento € utilizado para suavizar as
extremidades das ondas, fazendo com que tornem-se mais préximas de zero. O numero de
pontos de frequéncia utilizadas para calcular a DFT ¢ igual ao valor méaximo de 256 ou a
proxima poténcia de 2 maior que o tamanho de cada segmento do vetor. Caso o vetor ndo
possa ser dividido exatamente em 8 segmentos, entdo ele serd truncado conforme seu

comprimento.

2.4.4 A Classificacéo dos Padroes

Na classificacdo de padrdes existe um modulo de decisdo que elege uma palavra a
partir do reconhecimento de padres, medindo a similaridade entre as caracteristicas do
modelo gerado a partir da entrada e algum modelo armazenado. Campbell (1997) proporciona

um estudo sobre métodos de extracdo de caracteristicas em um sinal.

Para os classificadores que utilizaram o valor médio, desvio padrdo e covariancia
dos sinais, a extracdo das caracteristicas foi realizada através da aplicagdo da FFT ao sinal de
voz normalizado, e a classificagédo foi obtida pela diferenca entre os sinais, cada um segundo o
tipo de classificador utilizado, no qual aguele que obtiver o menor erro dentre todos, equivale
a palavra pronunciada. Na classificacdo por DTW foi utilizado a STFT, que, por meio da
geracgdo do espectrograma, torna possivel a obtencdo do caminho de menor custo na matriz de

distancias locais.

10 Espectrogramas sdo representacgdes bidimensionais (tempo e frequéncia) de um sinal unidimensional.
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2.4.4.1 O Erro Médio

Como primeiro método de classificacdo, foi utilizado o erro medio (u ) do sinal.
Uma vez que o sinal tenha sido processado, obtém-se as diferencas entre o sinal de entrada e
cada um dos sinais armazenados na base de dados. Em seguida, procede-se o célculo do valor
médio do sinal, no qual foram somados todos os valores dos sinais (X;) e o resultado foi

dividido pelo tamanho total da populacdo (N), conforme a Equacdo 12 a seguir:
: 12
i=1

2.4.4.2 O Desvio Padrao

Como segundo método de classificacdo, foi utilizado o desvio padrdo do sinal,
representando a dispersdo da populacdo. Uma vez que o sinal tenha sido processado, obtém-se
as diferencas entre o sinal de entrada e cada um dos sinais armazenados na base de dados. Em
seguida, procede-se o célculo do desvio padrdo do sinal, podendo ser considerado como uma
medida de variabilidade dos dados de uma distribuicdo de frequéncias, isto €, a dispersdo dos

valores individuais em torno da média, conforme a seguinte equacéo:

2.4.4.3 A Covariancia

Como terceiro método de classificacdo, foi utilizada a covariancia do sinal. Uma
vez que o sinal tenha sido processado, obtém-se as diferencgas entre o sinal de entrada e cada
um dos sinais armazenados na base de dados. Em seguida, procede-se o célculo da
covariancia do sinal, no qual, para duas séries de dados, X(X;,X,,...) e Y(Y,Y5,...), a
covariancia fornece uma medida ndo padronizada do grau no qual as séries movem-se juntas.
A relagdo entre as séries é dada pelo sinal da covariancia, caso positivo, as series movem-se
juntas, seguindo uma mesma direcdo e caso seja negativo, movem-se em diregdes contrarias.
Uma covariancia grande indica uma forte relacdo, caso seja pequena, entdo a relacédo é fraca.
E estimada pelo produto da dispersio em relacdo & média (i) para cada variavel em cada

periodo, conforme a Equacdo 14:

N
i=1(Xi — 1y). (Y, — uy)
Oy = T . (14)
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2.4.4.4 A Similaridade Cosseno

A similaridade cosseno dada pela Equagdo 15 é uma medida de similaridade entre
dois vetores em que mede-se 0 cosseno do angulo entre eles. Para isto, calcula-se uma matriz
de similaridade entre os espectrogramas como matrizes de caracteristicas A e B, visando a
aquisicdo da distancia cosseno entre as magnitudes da STFT dos sinais. Um dos motivos para
a popularidade da similaridade cosseno se d& pela sua eficiéncia de avaliacdo, especialmente

vetores esparsos, uma vez que consideram-se apenas as dimensoes diferentes de zero.

Similaridade = cos(0) = ﬂ = < =14 B ) 15
B TTamEl  \ e . o0 )

Para ver se duas palavras sdo as mesmas, calcula-se a distancia das caracteristicas
das locucgdes de referéncia. As palavras serdo consideradas iguais, caso a distancia entre as
caracteristicas destas sejam as menores dentre todas as demais amostras analisadas. No
entanto, se o comprimento de A é diferente de B, entdo ndo podemos utilizar medidas de
distancias como a similaridade cosseno. Em vez disso, precisamos de um método mais
flexivel, capaz de encontrar o0 melhor mapeamento de elementos em A para aqueles em B.

Trata-se de um método de programacdo dinamica que sera abordado a seguir.

2.4.4.5 Dynamic Time Warping (DTW)

A fala é um processo dependente do tempo e prondncias de uma mesma palavra
terdo diferentes duracOes e, ainda que possuam a mesma duracao, serdo diferentes, devido a
varias partes das palavras que estdo sendo ditas em frequéncias diferentes. Para obter a
distancia global entre dois padrbes de fala, torna-se necessario um alinhamento temporal. O
primeiro algoritmo para o reconhecimento de palavras conectadas, proposto por Vintsyuk
(1968), mostrou como as técnicas de programacgdo dindmica poderiam ser utilizadas para
descobrir a sequéncia de palavras 6tima que combina com uma dada locu¢do (YNOGUTI,
1999). O método DTW busca por um alinhamento que minimize a distorcdo causada pelos
efeitos da fala, podendo ser obtido por meio do calculo da distancia entre os sinais (ADAMI,
1997). Na pratica, as caracteristicas séo vetores e a distancia entre eles é usualmente tomada

como alguma medida de distancia, como a Similaridade Cosseno apresentada na Equagéo 15.
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Existem diversas variagdes do algoritmo DTW, nas quais utilizam-se diferentes
métricas de distorcdo, caminhos permitidos e procedimentos de buscas, com complexidade de
O0(N?) (ADAMI, 1997). O DTW trata-se de uma técnica de minimizac&o de custos, no qual o

sinal de entrada é estirado ou comprimido de acordo com um modelo de referéncia.

2.4.4.6 O Algoritmo DTW

Em um sistema de reconhecimento de palavras isoladas, 0o DTW comeca e termina
nos pontos limites de cada amostra (ADAMI, 1997), ou préximo deles. Para entender o DTW,
dois conceitos precisam ser tratados: as caracteristicas, representado as informagdes que
modelam cada sinal, e as distancias, alguma métrica deve ser usada para obter um caminho
de correspondéncia, podendo ser de dois tipos: distancia local, que corresponde a diferenca
entre uma caracteristica de um sinal e uma caracteristica de outro; e a distancia global, que
diz respeito a diferenca global entre um sinal inteiro e um outro sinal de comprimento,
possivelmente diferente ou ndo. O mapeamento do caminho entre dois sinais utiliza-se de uma
matriz de distorcdo (Figura 9).

Figura 9 - Matriz de Distor¢éo de Duas Séries Temporais

-0.87 -0.84 0835 -0.82 -0.23 1.95 136 060 0.0 -029

Serie temporal P = 0 00 001 -0.84 -0.82 024 192 141 051 0.03 -0.18

0.51|0.51 | 0.49 | 049 | 035 | 0.17 | 0.21 | 0.33 | 0.41 | 0.49

0.27 [ 0.27 | 0.26 [0.25 (0.16 [0.18 [0.23 (0.25 (0.31 | 0.68

0.13] 0.13 | 0.13 | 0.12 | 0.08 | 0.26 | 0.40 | 0.47 | 0.49 | 0.49

0.58 -0.17 0.77 1.94
-0.63 -0.32 0.74 197

0.08 | 0.08 | 0.08 | 0.08 | 0.10 | 0.31 | 0.47 | 0.57 | 0.62 | 0.65

0.06 | 0.06 | 0.06 | 0.07 | 0.11 | 0.32 | 0.50 | 0.60 | 0.65 | 0.68

0.65 -0.71
-0.62 -0.68

0.04] 0.04 | 0.06 | 0.08 | 0.11 | 0.32 | 0.49 | 0.59 | 0.64 | 0.66

= e

:; 0.02 | 0.05 | 0.08 0.*11 0.13 | 0.34 | 0.49 | 0.58 | 0.63 | 0.66
TS

' L Disténcia euclidiana entre vetores

Série temporal Q

Fonte: modificada de Tsiporkova (2012).

O numero de caminhos a serem considerados durante a busca pelo melhor
caminho de correspondéncia entre uma entrada e um modelo é exponencial em relagdo ao
comprimento da entrada. A Figura 10 mostra trés possiveis dire¢des a partir do ponto (i, j).

Figura 10 - Os Trés Sentidos Adotados

)
D(i-1,

D(i,j—1)
D(i-1,j-1)
Fonte: Jang (2005).
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Tendo os vetores de referéncia A e de teste B com comprimentos M e N,
respectivamente, para encontrar o melhor alinhamento entre eles, é necessario localizar o

caminho através da matriz, adotando as restrigdes a seguir:

= Condi¢do de Monotonicidade: Para qualquer ponto (i,j) no caminho, as possiveis
direcoes se restringem a (i — 1,5),(i,j — 1), (i — 1,j — 1). Esta restricdo local garante que
0 caminho de mapeamento & monotonicamente ndo-decrescente em seus primeiro e
segundo argumentos, ou seja, 0 caminho ndo voltard sobre si mesmo, tanto os indices i e j
OU permanecem 0 mesmo, ou aumentam, mas nunca diminuem. Além disso, para qualquer
elemento em A, devemos ser capazes de encontrar pelo menos um elemento

correspondente em B, e vice-versa.

= Condicdo de Continuidade: O caminho avanca um passo de cada vez, isto indica que ndo

se pode ignorar qualquer elemento de A e B, evitando o salto para um préximo indice.

» Condicdo Limite (fronteira): o caminho comeca no canto inferior esquerdo (ancora
inicial) e termina no canto superior direito (ancora final), isto é, (a,,b;) = (1,1) e
(ax, by) = (M, N), garantindo que o alinhamento ndo considere de forma parcialmente

uma das sequéncias.

= Janela de Distorg¢do (warping): Em um bom alinhamento, é pouco provavel que percorra
muito distante da diagonal. Garante que o alinhamento ndo tentard pular caracteristicas

diferentes e ficar preso em caracteristicas semelhantes.

» Restricdo de Inclinagdo (slope): O caminho ndo deve ser muito vertical ou muito
horizontal. A condicdo é expressa como uma relacdo de n/m em que m é o nimero de
passos na direcdo a e n € 0 numero de passos na direcdo b. Apds m etapas em a, deve-se

avangar em b e vice-versa.

Ao aplicar essas restrig0es, pode-se restringir 0s movimentos que podem ser feitos
a partir de qualquer ponto do caminho, e assim limita-se o nimero de percursos que devem
ser considerados. Na Equacdo 16, tem-se D(i, j) representando a distancia global até (i, j), e

a distancia local em (i, j) é dada por d(i, ).

D(,j))=min[D(i—1,j—1),D(i—1,j),D(,j — D] +4d(,)) - (16)
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2.4.4.7 Modelos Ocultos de Markov

Os processos markovianos sdo aqueles para os quais a propriedade de Markov é
satisfeita, ou seja, a probabilidade de um passo depende unicamente do estado atual do
sistema (RABINER, 1989). Esses processos, sdo um tipo especial de processos estocasticos
com aplicabilidade quase universal. Uma Cadeia de Markov é um processo que consiste num
numero de estados de probabilidades associadas as transicdes entre os estados. O Modelo
Oculto de Markov ou Hidden Markov Model (HMM) é utilizado na modelagem de sistemas

com comportamentos discretos e dependentes do tempo (ADAMI, 1997).

Em uma HMM, as observacbes (v;) sdo simbolos emitidos por estados néo
observaveis (S;) de acordo com determinadas fun¢des probabilisticas, em que cada sequéncia

de estados é uma cadeia de Markov de primeira ordem.

Tendo N como o numero de estados do modelo, o conjunto de estados individuais
é representado por S = {S;,...,Sy} e 0 estado no tempo t pelo simbolo g;. O nimero de
simbolos distintos observaveis é representado por M, e o conjunto de simbolos individuais é
representado por V = {vy, ..., vy} (RABINER, 1989). Ainda segundo o autor, uma HMM

bésica é constituida de 3 conjuntos de parametros:

1. As probabilidades de emissdo de simbolo B = {b;;}: a probabilidade do simbolo

vy, ser emitido pelo estado S;:
bjk=P(vkemt|qt=S]-),1SjSN61SkSM. a7
2. As probabilidades de transicdo de estado A = {a;;}: a probabilidade de estar no

estado S; no instante de tempo subsequente, dado que o estado atual € S;:

a;; = P(qGesr = Silac = $:),1 < i,j < N. (18)

3. A distribuicdo de probabilidade a priori m = {m;} do sistema estar em um dado

estado S; no instante inicial de tempo:

m =P(qg; =5),1<i<N. (19)
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Uma HMM pode ser definida como uma maquina de estados finita onde as
transicdes entre os estados sdo dependentes da ocorréncia de algum simbolo. Associado com
cada transicdo de estado, ha uma distribuicdo de probabilidade de saida, a qual descreve a
probabilidade com o que um simbolo ocorrera durante a transicdo e uma probabilidade de
transicdo indicando a probabilidade dessa transicdo (ADAMI, 1997). Uma ilustracdo desse
processo de classificacdo no STI é mostrada na Figura 11.

Figura 11 - Representacdo da Classificacdo por HMM

Forma de
Onda da Voz

Extracdo de
Caracteristicas
Caracteristicas

da Locugdo

(3 -
= 00 0 00
N 3

Computador

Mostre {9
Significado

Observacgdes Defina Livro

Imagens
Qual Humano

Sentenga

. Mostre imagens livro
Reconhecida g

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 11, tém-se cinco estados com suas probabilidades de transicdo de
estado (a;;) e um conjunto de simbolos observaveis (0y) com suas respectivas
probabilidades de emisséo de simbolo (b;;). Se o sistema pode passar de um estado i para

outro j, entdo a;; > 0. Caso esses dois estados nao estejam conectados, entdo a;; = 0.

A adocdo da HMM visa a uma formalizacdo das sequéncias de sentencas ldgicas a
serem consideradas verdadeiras, estabelecendo uma restrigdo sintatica/semantica durante a
concatenacdo das palavras. Considerando um conjunto de palavras, uma cadeia de Markov
pode ser criada para identificar a probabilidade de determinada palavra ser pronunciada apds
outra, seguindo a estrutura na Figura 12, em que V' indica uma agdo, P uma preposicao e N

um nome.



32

Figura 12 - Maquina de Estados do Reconhecimento por HMM

significado imagens

Fonte: Elaborada pelo autor.

Cada estado envolve a producdo de uma palavra (observacdo). A Cadeia de
Markov € usada para identificar probabilisticamente o proximo estado, dado o estado atual e
um estimulo externo (deteccdo de atividade de voz). A partir desse estimulo, o processo inicia
e as transicbes entre os estados da Cadeia de Markov sdo baseadas unicamente nas
probabilidades, ja a transicdo para uma observacdo baseia-se também na medida de

verossimilhanca entre a locucéo e as observacoes.

2.5 CONSIDERACOES

Com base nos dados de treinamento, sdo gerados os modelos de referéncia, para
0s quais sdo atribuidos rétulos que identificam cada padrdo. Na fase de reconhecimento,
através dos dados de testes, sdo obtidos padrGes que serdo comparados com o0s modelos
gerados durante o treino e, utilizando-se uma regra de decisdo logica, identifica-se 0 modelo
gue mais se assemelha ao padrédo de entrada desconhecido (RABINER e SCHAFER, 1978;
SHAUGHNESSY, 2000; DELLER , PROAKIS e HANSEN, 1993).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta alguns trabalhos relacionados, sob alguns aspectos, a esta
pesquisa. O mesmo foi dividido em duas partes: a primeira aponta pesquisas relativas a
sistemas de reconhecimento da fala ou sintese de voz; a segunda assinala trabalhos relativos
aos STI’s, descrevendo suas principais caracteristicas. Em ambas as partes, sao mostrados

trabalhos frutos da pesquisa, cada um segundo sua natureza de aplicacéo.

3.1 RECONHECIMENTO AUTOMATICO DA FALA E SINTESE DE VOZ

Vérias sdo as areas e aplicacdes que envolvem técnicas de processamento digital
de sinais. A seguir, sdo feitas breves explanacdes sobre trabalhos que se correlacionam com a

presente dissertacdo nesse dominio de conhecimento.

Em Bresolin (2003), foi realizado um estudo do reconhecimento de fala para um
grupo de 10 palavras (nimeros de zero a nove) e acionamento de equipamentos elétricos.
Nele, o autor buscou desenvolver um sistema de reconhecimento de voz, intitulado “Parlato”,
que fosse capaz de acionar um equipamento elétrico via microcomputador, utilizando a
correlagdo das magnitudes dos sinais por meio da FFT, densidade espectral e wavelets. O
sistema elétrico controlado trata-se de um rob6 educativo. O autor afirma que, se o sistema
desenvolvido é capaz de acionar um robd do tipo didatico, entdo seria capaz de acionar, por

comando de voz, qualquer outro sistema elétrico, desde que observadas suas caracteristicas.

Santos (2013) apresenta uma interface multimodal de Interacio Humano-
Computador (IHC) para um sistema de Recuperacdo de Informacdo (RI) em portugués
baseada em voz e texto, focando na tarefa a ser executada. O autor propGe a verificagdo dos
possiveis beneficios provenientes e a viabilidade do uso da Interagdo Humano-Computador
Multimodal (IHCM) em uma interface computacional baseada em voz artificial, vinculada a
um mecanismo de RI, visando a melhoria do dialogo homem-maquina nas operacgdes de troca

de informagdes.

O trabalho de Michael e Lawrence (1982) propde um procedimento alternativo
para a implementagdo do algoritmo DTW em comparacdo com o método padrdo. O
procedimento proposto apresenta um menor tempo de computagdo. Porém, acarreta numa

maior sobrecarga de processamento.
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Lee, Chen e Jang (2005) apresentam uma proposta para incremento da velocidade
na utilizagdo do DTW para o reconhecimento de melodias de forma a manter taxas de
acuracias razoaveis e reduzir eficazmente o calculo do caminho de menor custo na matriz de

distancias locais.

Em Rabiner (1989), é realizado um estudo do reconhecimento de palavras
conectadas utilizando as HMM’s. Partindo da premissa de que o reconhecimento de palavras
conectadas é baseado nos modelos de palavras individuais, entdo, o problema de
reconhecimento trata-se de encontrar a sequéncia Otima (concatenacdo) de modelos de
palavras que melhor combinem com uma sentenga desconhecida de palavras conectadas,
utilizando level building (determinando a posicdo de uma palavra em uma string) e o

algoritmo de busca Viterbi.

Ja em Ynoguti (1999) é abordado o problema de reconhecimento da fala continua
por HMM. O autor investiga a influéncia de alguns conjuntos de subunidades fonéticas, e dos
modelos de duracdo e de linguagem no desempenho do sistema. Também sdo propostos
alguns métodos de reducdo do tempo de processamento para os algoritmos de busca utilizados

no reconhecimento das sentencas.

O artigo de Juang (1984) fornece uma viséo teorica unificada das técnicas DTW e
HMM para problemas de reconhecimento de fala. Discute-se no trabalho a aplicagdo dos
modelos ocultos de Markov no reconhecimento de fala. Mostra-se ainda que o método DTW
com medicBes obtidas por predicdo linear € implicitamente associado a uma classe especifica
de modelos de Markov e é equivalente aos procedimentos de maximizacdo de probabilidade
para funcOes autoregressivas de probabilidade Gaussiana multivariada. Essa visdo unificada
oferece insights sobre a eficacia dos modelos probabilisticos em aplicacdes de

reconhecimento de fala.

Ravinder (2010) apresenta o desenvolvimento de um reconhecedor de palavras
isoladas da lingua regional indiana Punjabi, no modo dependente de locutor, em tempo real.
Utilizando as técnicas de HMM’s e DTW, o trabalho enfatiza a abordagem baseada em
codificagdo preditiva linear com célculo de programacdo dinamica e quantizacao vetorial com

reconhecedores baseados em HMM nas tarefas de reconhecimento de palavras isoladas.
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3.2 SISTEMAS TUTORES INTELIGENTES

A seguir séo apresentados trabalhos que de alguma forma abordaram a criagéo de

interfaces inteligentes voltadas para &rea educacional de interacdo com seres humanos.

Em Clancey (1986), é apresentado o GUIDON, um sistema tutorial para o ensino
de diagnostico de doencas infecciosas do sangue. O GUIDON foi desenvolvido para uso em
faculdades de medicina no treinamento de estudantes e médicos. Possui representacdo do
conhecimento por meio de regras em um ambiente reativo com interagOes estruturais. A
principal deficiéncia do sistema é o fato de pressupor que o aluno tenha o entendimento dos

termos técnicos utilizados.

Um STI para ensino da linguagem LOGO ¢ apresentada em Miller (1982). O
SPADE objetiva desenhar uma figura utilizando os desenhos primitivos do LOGO, tal como a
decomposicdo do problema. Baseia-se na teoria de planejamento, que contém acGes
executaveis pelo aluno em um ambiente reativo com treinamento. Espera-se que o aluno
possa interagir com o sistema atraves de uma sequéncia de comandos que compdem a solucao

do problema.

A Tabela 1 apresenta um sumario dos trabalhos relacionados neste capitulo,
incluindo o presente trabalho. Pela observacdo de alguns aspectos listados na tabela, nota-se
que o STI desenvolvido para ser utilizado como subsidio da pesquisa, situa-se na interseccdo

dos demais trabalhos.

Tabela 1 — Sumario de Trabalhos Relacionados

. . Di ibili Di ibili . .
Trabalhos Realiza Sintese | Reconhece a Fala | Caso de Uso isponibiliza |,sp_on|b| 1za Tipo de Ambiente
Base de Dados Cadigo Fonte
Michael e v ~ .
Lawrence, 1982 B B B B Ndo se aplica
Juang, 1984 = v = . = Nao se aplica
Rabiner, 1989 - v - N&o se aplica | Né&o se aplica Né&o se aplica
Ynoguti, 1999 - v v v S Néo se aplica
Bresolin, 2003 ) v v _ ) Reativo com
(Parlato) interacOes
Lee, Chen e Jang, v o .
2005 N&o se aplica
Ravinder, 2010 - v - - - Néo se aplica
Reativo com
Santos,2013 v - - - : €
interacoes
STI DeVoice v v v v Reativo com
2015 interacOes

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 METODOLOGIA E CENARIO DO STI

Este capitulo apresenta a modelagem do STI, no qual é apresentada a arquitetura
da interface desenvolvida, além do processo de confeccdo da base de dados e dos métodos
usados para a construcdo dos mecanismos responsaveis pelo reconhecimento da fala e sintese

da voz.

4.1 A ARQUITETURA UTILIZADA

A arquitetura implementada (Figura 13) propds a substituicio do modelo
especialista em funcdo da adocdo de um modelo generalista com dominio sobre “qualquer
area”'!. Como consequéncia, perde-se em relagdo ao conhecimento profundo de um

determinado contexto, mas, ganha-se uma expansao das areas de dominios abrangidas.

Figura 13 - Arquitetura do Modelo de STI Implementado

Modelo do
Estudante

Interface || Interface
Grafica de Voz

A

Generalista

Fonte: Elaborada pelo autor.

A arquitetura sugeriu ainda, uma modificacdo no modulo de interface presente na
arquitetura classica (Figura 3), por meio da divisdo do mesmo, possibilitando a adocdo e
implementagdo de um modulo de Reconhecimento Automaético de VVoz (Interface de Voz) e
um Ator Sintético (AS) (Interface Grafica) em substituicdo do instrutor humano, como
exposto na Figura 13, associada a um mecanismo de RI, aperfeicoando e automatizando o

dialogo entre o STI e 0 aprendiz.

11 A expressdo “qualquer area” corresponde a qualquer assunto (nomes de cidades, objetos, animais, profissdes,
etc.) de qualquer dominio do conhecimento humano, desde que tal assunto componha a base de palavras
reconhecidas pelo STI e a mesma também seja constituida de significado prosédico na base de conhecimento.



37

Para o STI, foi desenvolvida uma IHCM, adicionando além do teclado, mouse e
monitor, considerados componentes tradicionais, elementos da voz artificial e do texto, como

ilustrado na Figura 14.

Figura 14 - Representacéo do Fluxo da IHCM
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Fonte: baseado em Santos (2013).

O motor de pesquisa foi projetado para procurar palavras-chave na base de dados
prosodica (conhecimento cognitivo) localizada na Web e retornar uma lista de referéncias que
combinem com o termo informado. No sistema desenvolvido, ele é utilizado como uma
“interface” (front-end) para o motor de busca da base de dados online. O sistema torna-se
mais poderoso alcancando uma certa robustez, devido a habilidade de adaptar-se ao
vocabulario, permitindo o “aprendizado” (com alguns inconvenientes!?) do significado de

novas palavras em tempo de execucao.

A concepcdo de um projeto piloto foi um dos primeiros passos no
desenvolvimento da pesquisa. As integracdes de solucdes tecnoldgicas, tal como a utilizagédo
de uma interface de voz para a realizagdo da sintese de fala, uma solucdo factivel encontrada e
adotada, foi a utilizacdo da SAPi5 Raquel 4.0%3, corroborando na producéo de um sistema que
subsidiasse a pesquisa, atendendo as expectativas de forma satisfatoria, bem como alguns
objetivos especificos. A interface projetada, batizada de “DeVoice”, foi desenvolvida
pensando nos individuos com problemas motores ou limitacfes de visdo que necessitem de
uma solucdo tecnoldgica que os assista. Para isso, foi necessario a implementagdo de um
sistema de RI no ambiente MatLab®* que ndo apenas fosse capaz de responder as
solicitacBes submetidas ao motor de busca desenvolvido, mas também fosse apto a emitir
respostas audiveis referentes ao conteudo retornado pelo mecanismo de busca, bem como

notificar o usuario quando necessario durante o dialogo humano-computador.

12 Cabe ao usuario informar a transcrigdo fonica (grava a prontncia) e grafica (digita a palavra) do novo termo.

13 Uma Speech Application Programming Interface (SAPI) da Microsoft em portugués do Brasil, disponibilizada
gratuitamente pela Next-Up e ScanSoft.

14 Criado pela MathWorks® Icn, o MATrix LABoratory (MATLAB) trata-se de um software que permite a
manipulagdo de matrizes, criacdo de gréaficos de funcGes e de dados, criacdo e execugdo de algoritmos, etc.
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4.2 BASE DE DADOS

O vocabulario de um sistema de reconhecimento de fala é a unidade que define o
universo de palavras que podem ser reconhecidas. Em termos gerais, quanto maior e mais
abrangente o vocabulario, mais flexivel é o sistema, embora o reconhecimento torne-se cada
vez mais dificil a medida em que o vocabulario cresce. Em sistemas de vocabulério pequeno,
é comum utilizar-se as palavras como unidades fundamentais. Para que um sistema seja util,
ndo € necessario um vocabuldrio muito grande. Existem sistemas que possuem um
vocabulario de apenas duas palavras: “sim” e “nao” (YNOGUTI, 1999). Para o STI DeVoice,

foi realizada a aquisicao de 50 locugdes.

A constituicdo da base de locugdes se deu pelo uso de dados coletados localmente
por um locutor, uma vez que nao existe um acervo publico na lingua portuguesa que servisse
para 0s propdésitos desta pesquisa, tornando-se necessario confeccionar uma base de dados
prépria, constituida de duas etapas: a escolha das palavras, selecionadas e categorizadas
segundo uma analise que buscou atender os requisitos funcionais do STI conforme a
necessidade de formacdo das sentencas para as tarefas que desejava-se que o STI fosse capaz
de executar; e a gravacao das locucdes, realizadas em ambiente silencioso, com microfone
omnidirecional no modo mono a 75% do volume maximo. A aquisicdo dos dados se deu
através de uma placa de som Realtek ALC662, em um microcomputador. A taxa de
amostragem®® utilizada foi de 11,025 kHz e resolucédo de 16 bits por amostra (65.536 niveis).
O é&udio foi armazenado em formato Windows com modulacdo de pulsos (Pulse-Code
Modulation - PCM) WAV, que utiliza um método de armazenamento de &udio ndo
comprimido (sem perda), visando a qualidade méaxima do audio. O tamanho da amostra foi
mantido constante com duracdo de dois segundos. A base foi dividida em duas partes: uma
base de conhecimento cognitivo, correspondendo a ciéncia que o STI possui sobre o
significado denotativo das palavras, isto é, a correspondéncia semantica das locucdes
reconhecidas e uma base de corpus, constituida pelas locucGes a serem utilizadas como
padrdes durante a classificagdo. Segundo Silva (2009), a criagdo da base de dados para a
realizacdo do treinamento representa uma etapa decisiva para uma boa performance do

sistema de reconhecimento de voz.

15 Amostrar um sinal significa pegar um “instantineo” do sinal de um sensor em um tempo discreto, convertendo
o sinal anal6gico em uma representacéo digital (WEEKS, 2012).

18 WAV (ou WAVE), é a forma curta de WAVEform audio format, é um formato padréo de arquivo de audio da
Microsoft e IBM, para armazenamento de audio em computadores.
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4.3 FUNCIONAMENTO DO STI DEVOICE
O DeVoice é um sistema baseado no tipo de entrada, atuando como um sistema de

palavras isoladas e conectadas, que sao convertidas em comandos e posteriormente traduzidos

em acBes, como observado na Figura 15.

Figura 15 - Fluxograma do Tutor Inteligente

Sentengas Logicas Verdadeiras Sentengas Logicas Verdadeiras
A r A
Defina Qual significado de ... 7 ] Exiba Mostre imagens de
N ] ]
: | . .
1
Buscar por 7 L Realizar busca |,
definigbes de palavras de imagens
LA 0
I \ _ _ _ _ Tutorinteligente | _ ' |
| DeVoice 1
! 1
v v
PAIEL PAINEL IMAGENS
DEFINICAD ! '
DE ¢ DE
CONTROLE CONTROLE
NOME DO \ NOME DO
TERMO TERMO

Fonte: Elaborada pelo autor.

A separacdo das palavras € realizada por meio de pausas entre as locucdes
proferidas e o processamento ocorre a cada palavra pronunciada, atuando assim, também,
como um sistema de palavras conectadas por meio da combinacdo de palavras
(concatenacdo), simulando uma conversa natural. Uma visdo geral do processo de treinamento

e reconhecimento das sentencas é apresentada nas figuras 16, 17, 18 e 19.

Durante o reconhecimento, caso as caracteristicas extraidas sejam consideradas
insuficientes/excessivas para a geracdo de um modelo, o sinal é classificado como
siléncio/barulho, respectivamente, e sera descartado. O processo de aquisicdo € entdo

reiniciado.

Uma vez gerado, o modelo € classificado segundo uma lista em que cada posicao
contém o erro (pontuacdo) de cada sinal e quanto maior a similaridade, maior a pontuacdo. A
palavra serd aceita caso essa pontuacao seja maior que um limiar estabelecido. Caso contrério,

sera recusada.
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Apds essa etapa, a palavra é analisada pelo avaliador de sentencas logicas, que
fard a classificacdo da palavra. Como resultado, a palavra é processada no ciclo de erudicgéo,

visando a aprovacdo da sentenca de acordo com sua categoria.

Figura 16 - Fluxo Geral do Processo de Reconhecimento por Menor Erro

&5 Aquisigdo . Extracdo de @y Fontuagdo do Classificacgao Ciclo de
do Sinal Preprocessamento Caracteristicas !' Sinal N\ da Palavra v Erudigido

2 vox _ Frequéncias dos Sinais
(FFT)
+ 5 Obtém o
=0
Amplitude
Criacgao
do Modelo

. Classificador
Erro<=Limiar g 4 1
Sim e palavra

Nao

Formagdo de
Sentenga

Sentencga

verdadeira? 8
Sim
Executa
tarefa

Gera |
excegao Nzo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 17 - Fluxo Geral do Processo de Reconhecimento por DTW

s5 Aquisicdo P Extragdo de @y Pontuagdo do Classificagdo Ciclo de
do Sinal Preprocessamento Caracteristicas !' Sinal \ da Palavra v Erudigdo

Calcula o
Custo Local

Grava _ Gera o
a voz Ruidos Espectrograma
= (STFT)
Normaliza a
—J
Criacdo
do Modelo

Aplica o DTW

Obtém o
Custo Minimo Classificador
de palavra
i

Nio Sim

Formagdao de
Sentenga

Gera excecdo

REpyverdadeira? Sim
Executa tarefa

Todo o processo é repetido até que uma palavra terminal (palavra que deseja-se

Fonte: Elaborada pelo autor.

obter o feedback) seja pronunciada. O resultado € retornado de forma audivel e/ou visual
(dependendo da sentenca formada), facilitando o acesso a informac&o por qualquer pessoal’.

17 Para o caso em que o usuario seja portador de deficiéncia da voz e o mesmo nédo conseguir proferir palavra
alguma ou com bastante dificuldade, a pesquisa também pode ser realizada via teclado.
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No treinamento, por meio da extracdo das caracteristicas do sinal, gera-se um

modelo da palavra a ser armazenado na base, conforme fluxograma das figuras 18 e 19.

Figura 18 - Fluxo Geral do Processo de Treinamento por FFT

Amplitude

BAquisicgdo . Extracdo de %
j do Sinal A= Préprocessamento Caracteristicas Armazenamento
Carrega Tratar Gera V?tOF de Adiciona Modelo
Sinal de Voz Ruidos Frequéncias 3 Base de Dados
FFT
Normaliza a

Criacgdo

do Modelo

Fonte: Elaborada pelo

autor.

Figura 19 - Fluxo Geral do Processo de Treinamento por STFT

Amplitude

BAquisicgdo . Extracdo de %
j do Sinal Preprocessamento Caracteristicas Armazenamento
Carrega Tratar Gera o Adiciona Modelo
Sinal de Voz Ruidos Espectrograma a Base de Dados
(STFT)
Normaliza a

Criacgdo

do Modelo

|

Fonte: Elaborada pelo

autor.

4.4 DESENVOLVIMENTO DO ATOR SINTETICO: DANDO VOZ AO STI

Para gerar ilusdo de vida, é preciso expressar e controlar a personalidade, emocdes

e atitudes. Através do mecanismo de percepcdo do mundo, o AS capta e reage as alteractes

no ambiente, fornecendo respostas mais proximas do real e condizentes com as locugdes

interpretadas no mecanismo de reconhecimento de voz.

Ha diferentes arquiteturas para sistemas de didlogo cujos conjuntos de

componentes que sdo incluidos no sistema, bem como a forma como esses componentes

dividem as responsabilidades, diferem de sistema para sistema. O sistema de dialogo é a parte

do sistema destinada a conversar com um humano de forma coerente, empregando texto,

discurso, graficos, gestos e outros meios de comunicacdo sobre a entrada e canal de saida

(LESTER, BRATI

NG e MOTT, 2004).
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A iniciativa do didlogo pode ser tomada tanto pelo humano como pelo AS,
possibilitando um ganho afetivo computacional que pode ser percebido e sentido durante o
dialogo, o qual transmite toda sua emocdo pela sintese da fala. O ciclo de atividades no

sistema de didlogo do DeVoice contém as seguintes fases:

1. O usuério fala e a entrada é convertida para texto;
2. Um parser realiza a analise sintatico/semantico do texto reconhecido;

3. Finalmente, a saida € processada usando uma engine TTS como gerador de

linguagem natural e um mecanismo de layout.

Para efetivacdo da IHCM no STI DeVoice, foi necessario inserir uma funcéo
pedagdgica no AS, passando entdo a ser considerado um ator pedagdgico® com funcio de
tutor. Sendo responsavel, portanto, de monitorar as acdes do aluno, expor conteudo segundo
modelo, fornecer feedback as acGes do aluno através de mensagens escritas e/ou narradas,
conduzi-lo durante a interagdo, auxiliar em circunstancias criticas e motiva-lo a aprender,

provendo interatividade ao STI.

4.5 CONSIDERACOES

Este capitulo apresentou a modelagem da arquitetura de um sistema de
reconhecimento de voz e sua integracdo ao STI, visando uma evolucdo e automacao de um
STI classico. Foi exposto o processo de confeccdo da base de palavras, além de uma

explanacao sobre o funcionamento da interacdo no ST entre 0 AS e 0 usuério.

Assim, a partir do modelo de STI apresentado e implementado neste capitulo, foi

possivel atingir alguns dos objetivos especificos relatados.

18 Atores que estdo inseridos em um ambiente de ensino e aprendizagem que visam a comunicagdo com o aluno.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta etapa buscou analisar a interface desenvolvida, visando a sua validacao e
avaliacdo do mecanismo de reconhecimento de voz. O conjunto de palavras utilizadas nos
experimentos encontram-se nos testes a seguir e nos apéndices A (palavras consideradas
terminais), B (palavras indicando acGes executadas pelo STI) e C (nimeros). O STI em
questdo e os métodos envolvidos, foram todos implementados e testados no software Matlab®
R2014a de 32 bits.

Utilizou-se um limiar para a determinacdo de sensibilidade do sistema, a fim de
desconsiderar palavras ndo existentes no vocabulario, isto €, as elocuc¢fes que ndo possuirem
semelhanga maior ou igual a este limiar serdo consideradas palavras desconhecidas, o que
gera uma maior robustez ao sistema. Foram entdo escolhidos valores razoaveis para que as

palavras existentes pudessem ainda assim ser reconhecidas pelos classificadores.

Durante os testes, foi utilizado como transdutor para a captacdo do sinal, um
microfone externo com as seguintes especificacoes:

= Direcionamento: Omnidirecional;

= Frequéncia de Resposta: 20Hz ~ 20KHz;

= Sensibilidade: -58 decibéis +/- 3 decibéis em 1KHz (acrescido de +30 decibéis);
» Relacdo Sinal/Ruido: < 40 decibéis;

= Voltagem: 3 Volts.

5.1 DEMONSTRACAO DE USABILIDADE DO STI

A interface do STI é autoexplicativa, possuindo icones com feedbacks sonoros
que descrevem sua respectiva funcdo no sistema por meio da sintese de voz. Tudo o que
aparece na tela do STI e cada etapa do processo é narrada pelo AS, exibido na area destinada
a transcricdo grafica e no painel de status, permitindo uma usabilidade mais acessivel pela
utilizagdo de mais de um sentido de percep¢do humana. O STI inicia entdo a execucdo®® da
tarefa correspondente as locugdes. O Usuério devera informar o que deseja que o STI realize.
Sé&o pronunciadas palavras, que isoladamente serdo processadas, e cada palavra reconhecida
deve pertencer a sua respectiva categoria de palavra, na sequéncia correta de formacéo da

sentenca, como nos exemplos descritos na Figura 20.

19 Para ter éxito no acesso a base de dados cognitiva, 0 computador deve estar conectado a internet.
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Figura 20 - Screenshot da Tela Inicial do ST1 DeVoice

B TotorInteligente =]

—e—-[ BEM VINDO AO TUTOR INTELIGENTE ] -

Informe o comando, acompanhando o status no painel ao lado.
Vocé pode solicitar imagens ou a definigdo de alguma palavra.

.t Exemplos ::.
1. {Alex} + Mostre + Imagens + de/da + (PALAVRA)

2. {Alex} + Qual + Significado + de + (PALAVRA)

3. {Alex} + Defina + (PALAVRA)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir sdo apresentados casos de uso do STI DeVoice visando a demonstracao
da eficacia do reconhecimento da fala e da sintese de voz empregada no sistema, na qual a
priori, é demonstrado um cenario em que é executada uma tarefa correspondente ao
reconhecimento da sentenca “Alex, Mostre imagens de livros” (Figura 21) e no segundo caso

(Figura 22), foi solicitado ao STI que retorna-se o significado de computacéo.

5.1.1 Caso de Uso 1: Pesquisando por Imagens

O usuario pronuncia a sentenga “Alex, mostre imagens de livro” e o STI

providencia imagens relacionas a sentenca, no caso, livros, conforme a Figura 21.

Figura 21 - Resultado da Pesquisa por Imagens de Livro

I OB Ry
AL 0 A0

WA 01 OB
L5 401

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.1.2 Caso de Uso 2: Informando Definigdes

O usudrio pronuncia a sentenga “Alex, qual significado de computacdo?”, como
feedback a esta requisicdo, a definicdo de computacdo € exibida na tela, paralelamente a
transcricdo fénica do mesmo por sintese de voz, o qual pronuncia perfeitamente cada uma das

palavras transcritas na tela (Figura 22), bem como qualquer dado presente na pagina web.

Figura 22 - Resultado da Pesquisa pela Defini¢cdo de Computacéo

A computagdo pode ser definida como a busca de uma solugdo
para um problema a partir de entradas (inputs) e tem seus
resultados (outputs) depois de trabalhada através de um
algoritmo. E com isto que lida a teoria da computagdo, subcampo
da ciéncia da computagdo e da matemdtica. Durante milhares de
anos, a computagdo foi executada com caneta e papel, ou com
giz e arddsia, ou mentalmente, por vezes com o auxilio de
tabelas ou utensilios artesanais. A partir da sequnda metade do
século XX, com o advento dos computadores eletrénicos, a
Computagdo passou a ter uma presenga cada vez mais marcante
na sociedade, influenciando a vida didria de parte da populagdo
mundial. A partir da década de 1950, a Computagdio ganhou o
status de Ciéncia surgindo entdo o termo ciéncia da computagdo,
uma drea do conhecimento humano hoje fortemente ligado &
produgdio de software.

Definigdo de Computagdo

D)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliando os casos de usos ilustrados anteriormente e disponibilizados® percebe-
se a presenca de alteracdes de pronuncia apenas em algumas palavras estrangeiras. As demais

palavras do idioma Portugués foram perfeitamente sintetizadas pelo STI.

5.2 AVALIACAO DO MECANISMO DE RECONHECIMENTO DE VOZ

Tendo em vista a validacdo deste trabalho, limitou-se o foco ao reconhecimento
de palavras isoladas e conectadas no modo dependente de locutor, com vocabulario médio
dependente do texto. As taxas de acerto no reconhecimento de palavras sao utilizadas como
medida de desempenho. Sendo assim, os testes a seguir visam a avaliagdo de desempenho dos
classificadores, demonstrando sua eficacia no reconhecimento de palavras. Nos testes,
também sdo mensurados 0 tempo necessario para o0 processamento do sinal, visando a

obtenc¢do de uma estimativa de custo computacional.

2 Acesse videos demonstrativos da interface do STl e dos casos de uso em
https://sites.google.com/site/leinylson/home/projetos/devoice, pelos quais tornam-se possiveis perceber um alto
grau de entendimento das prontncias obtidas pela sintese de voz.
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A avaliagdo da acuricia pode ser adquirida através de coeficientes de
concordéncia, podendo serem expressos como concordancia total ou para classes individuais.
Diversas técnicas de avaliacdo de acuracia tém sido discutidas na literatura. A maioria dos
métodos quantitativos utiliza a matriz de confusdo ou de contingéncia proveniente dos

conjuntos de dados de classificacao e referéncia (Story e Congalton, 1986; Foody, 2002).

Spiegel (1993) alega que cada frequéncia observada na matriz corresponde
também a uma frequéncia esperada, e esta € medida sob uma determinada hipotese segundo as
regras da probabilidade. Ainda segundo o autor, a diagonal da matriz (X;;) exibe a frequéncia

observada e representa a concordancia entre o esperado e observado para cada classe.

Para avaliacdo de desempenho do processo de classificacdo utilizou-se os indices
de Exatidao Global, proposta por Hellden et al. (1980) e o Coeficiente Kappa, proposto por
Cohen (1960). Obtidos a partir das matrizes de contingéncia, possibilitando identificar ndo
somente o erro global da classificacdo para cada classe, mas também, como se deram as

confusdes entre estas.

De acordo com Congalton e Green (1999), a estimativa de acurécia adquirida pela
Exatidao Global (E¢;opq1), € dada pela razdo entre o numero total de palavras corretamente
classificadas (X;;) e o nimero total de amostras (N), indicando a proporcdo de predicdes

corretas, desconsiderando o que é positivo e 0 que € negativo, conforme Equacéo 20:

N
E = ZX--/N .
Global L il (20)

Devido a caracteristica da Exatiddo Global ser altamente suscetivel a
desbalanceamentos do conjunto de dados e podendo facilmente induzir a uma conclusao
errada sobre o desempenho do sistema, optou-se por utilizar também o Coeficiente Kappa

(k), que leva em conta os erros de omisséo e comiss&o.

O Coeficiente Kappa é uma medida amplamente empregada na acuracia de
classificacdo. Ele considera todos os elementos da matriz de contingéncia, diferentemente dos
que consideram somente aqueles que se situam na diagonal principal da matriz, estimando

assim a soma da coluna e linha marginais (Cohen, 1960).
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Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1986) apontam o Coeficiente Kappa como uma
proporcdo de acerto apos a supressdo do acerto casual, isto é, depois que a concordancia
imposta a casualidade € retirada de consideracdo, indicando a concordancia esperada a

posteriori, expresso na Equacéo 21:

_ N.Xy =X Xy

k; = ,
ON X — X Xy

(21)

onde, N é o total da amostragem, X;; sdo 0s sinais corretamente classificados e X,; e X;,

indicam os erros de omissao e comissao, respectivamente.

Landis e Koch (1977) associam estimacOes de Coeficiente Kappa a qualidade da
classificacdo, satisfazendo a uma avaliacdo de integridade que corrige por concordancia o
acaso, em que, Coeficiente Kappa > 80% € considerado excelente; Coeficiente Kappa entre
60% e 80% ¢é considerado bom; Coeficiente Kappa entre 40% e 60% é considerado regular e
Coeficiente Kappa < 40% ¢é considerado ruim. O valor positivo de Coeficiente Kappa indica
que o valor observado de concordancia é maior que a concordancia ao acaso esperada. O
valor k =1 incide quando houver total concordancia entre os pontos de referéncia e as
classes classificadas (COHEN 1960).

A avaliacdo da acuracia individual pode ser realizada através da analise dos erros
de comissdo, quando ocorre a inclusdo de um objeto na classe a qual ele ndo pertence e dos
erros de omissdo, quando um objeto é excluido da classe a que pertence (Congalton e Green,
1999). Na matriz de contingéncia essas estimacdes sdo adquiridas através da exatidao do
usuario (e,), expressa pela razdo do nimero de elementos distribuidos corretamente em uma
classe (X;;), pelo numero total de elementos classificados na mesma (X;,). Esta medida
reflete os erros de comissdo na classificacdo, indicando a probabilidade de um elemento
amostral agrupado em uma determinada classe realmente pertencer a mesma. E a exatidao
do produtor (e,), expressa pela razdo entre o numero de elementos classificados
corretamente em uma determinada classe (X;;), pelo nimero de elementos de referéncia
amostrados para a mesma classe (X,;), refletindo, assim, os erros de omissdo (Lillesand e

Kiefer, 1994). Estas medidas séo expressas como:

= e ep=o (22, 23)
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Segundo Brites et al. (1996), a Exatiddo Global apresenta os maiores valores por
considerar somente a diagonal principal da matriz de contingéncia. Por outro lado o
Coeficiente Kappa, ao calcular a concordancia casual, abrange os elementos da diagonal
principal fazendo com que seja superestimada, reduzindo o valor do coeficiente. Baseado
nessa afirmacéo (constatada durantes os testes), a acurdcia final adotada na analise foi obtida

pela média aritmética de ambos os indices.

Logo apos a matriz de contingéncia de cada teste, é apresentada uma tabela com
formatacdo condicional de gradiente, numa escala de cores variando do valor mais baixo
(amarelo) ao valor mais alto (vermelho), indicando o tempo de processamento, isto €, o custo
computacional de reconhecimento para cada uma das dez amostras de cada palavra do grupo®

analisado durante os testes.

Para uma melhor compreensdo da acuracidade dos métodos utilizados, o0s
resultados alcangados podem ser observados nos graficos cujos valores de omissao, comissao,

Exatid&do Global e Coeficiente Kappa, séo utilizados para comparar os classificadores.

5.2.1 Teste com Palavras Isoladas

O processo do funcionamento do teste de reconhecimento de palavras isoladas,

esta resumidamente descrito na Tabela 2, onde cada palavra analisada foi testada 10 vezes.

Tabela 2 - Funcionamento do Teste de Reconhecimento de Palavras

Entradas Resultados esperados

Descricao da

No Pré-condicdes
¢ entrada

P6s-condigdes Saidas

. ) Apbés a andlise e .
E pronunciada a e o O sistema mostra a
classificagdo da palavra,

Uma palavra deve|palavra que sera ) palavra reconhecida
segundo 0 método

ser pronunciada. processada no| . ] . e 0 tempo necessario
utilizado, é registrado seu .
STI para reconhecé-la.

tempo de reconhecimento.

21 Por uma questéo de praticidade, no corpo deste trabalho, encontram-se apenas as analises referentes a um dos
grupos de palavras analisados: o grupo A. As demais analises dos grupos restantes, podem ser verificadas nos
relatorios de analise dos apéndices A, B e C.
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5.2.1.1 Andlise da Classificacdo de Palavra por Erro Médio

A matriz de contingéncia na Tabela 3 equivale ao experimento de andlise de
reconhecimento por erro médio do Grupo A de palavras, pertencentes ao corpus do DeVoice.
O valor do limiar utilizado para determinar a sensibilidade do classificador quanto ao aceite

ou recusa da palavra foi de 25.

Tabela 3 - Matriz de Contingéncia da Classificagdo por Erro Médio do Grupo A

Erro Médio (FFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comissio Kappa
Grupo A Alfabetizacio | Amor| Brasil | Cachorro | Casa|Computagio | Computador [Fome | Gato |Humano Zxﬂ. Acuracia| Erro |Individual
Alfabetizagio 8 2 10 30% 20% 78%
Amor 10 10 100% 0% 100%
T |Brasi 7 1 2 10 T0% 30% 68%
'% o |Cachorro 10 10 100% 0% 100%
"
FE = |Casa 10 10 100% 0% 100%
g 'é Computagio 7 3 10 T0%% 30% 68%
g E Computador 6 4 10 60% 40% 56%
Y |Fome 10 10 100% 0% 100%
Gato 1 1 8 10 30% 20% 78%
Humano 10 10 100% 0% 100%
Exatiddo | Erro Kappa
Zfﬂ 8 13 7 11 11 7 9 16 8 10 100 BT G G
Omissio| Acuracia 1000 | 77% |100%| 91% |91%| 100% £7% 63% [100%| 100% |89%0| 86% |14% | 85%
Erro 0% 23% | 0% 9% %% 0% 33% 3% | 0% EC N B LG) Acuracia Final: 8 5 0/0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado na matriz de contigéncia acima, as palavras Amor, Cachorro,
Casa, Fome e Humano, obtiveram 100% de acerto durante os experimentos. A menor taxa de

acerto registrada foi a da palavra Computador, atingindo 60%. A acurécia final foi de 85%.

Na Tabela 4, tem-se os tempos de processamento, dado em segundos, das palavras
do Grupo A. As células vazias indicam que a amostra ndo foi reconhecida. No experimento,
verificou-se que 0 maior tempo de processamento (destacado de vermelho) foi o da amostra
de nimero 1 da palavra Computador e 0s menores tempos (destacados de amarelo) couberam

as amostras de nimeros 5 e 9 da palavra Humano.

Tabela 4 - Tempo de Processamento por Erro Médio do Grupo A

Erro Meédio | Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupo A 1 2 3 4 5 & i 2 ] 10 |Reconhecimenio | Reconhecimento

Alfabetizaiio [0,19]0,18] 0,18 | 0,19 0,180,189 0,18 0,18 0,18

Amor 0,18/0,18]0,18(0,17]0,16|0,18[0,18] 0,18 0,17 | 0,18 0,17

Brasil 0,18]0,18 0,18]0,17]0,18[0,18 0,18 0,18 1,84

Cachorre  |0,18[0,18] 0,18 0,18[0,18|0,18(0,17| 0,18 0,18 | 0,18 0,18

Casa 0,20[0,17][0,18[0,18]0,18|0,19[0,18]| 0,19 | 0,18 0,18 0,18 Tempao Total do

Computacio |0,21[0,21]0.21]0.21 0,21 0,21 0,21 0,21 Treinamento

Computador Uhadl 0,18 0,18 0,18 0,18 0,18 0,21

Fome 0,19]0,18]0,19(0,18|0,18|0,18(0,18] 0,18 | 0,18 | 0,18 0,18 023

Gato 0,19(0,17 020(0,12]0,18[ 0,18 0,18 0,18 0,18 ’

Humano 0,17(0,17]0,17(0,17|0,15| 0,16 (0,17 0,17 0,15 | 0,17 0,16

Fonte: Elaborada pelo autor.



50

O grafico na Figura 23 foi gerado a partir dos dados contidos na matriz de
contingéncia anteriormente apresentada na Tabela 3. Na parte superior, podem ser observados
0s niveis das taxas de comissdo e omissdo e na parte inferior uma sobreposicdo dos indices

utilizados para medir a acuracia da classificacao por erro medio, segundo a meta estipulada.

Figura 23 - Gréfico da Acuréacia da Classificacdo por Erro Médio do Grupo A

Grupo & Taxa de Comissdo (Erro Meédio) Grupo A Taxade Omissdo (Erro Medio)
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Hurmanos a admor Hu MM Arnor
B0% o 100% & 100%
Gao o o Bril » Gatos efrasil
o o o AU A E] e ACUr&ia
Q Q,
100% 100% e Erra 63 s ° ¢ O
Farnes e © @Cachorro Fatne g ® Cachorro
& @ 91%
0% o i | o
o amputador a5a
Computador —_— iausozé E7% Cnm;ma,;go 1%
Corputacao 100%

Grupo & Acuracia Global e Coeficiente Kappa (Erro MEdio)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado no grafico da Figura 23, apenas 0 reconhecimento da palavra
Computador ficou abaixo da meta de 70% de acuracia final e os erros de omissdo e comissdo

foram de apenas 11% e 14%, respectivamente, ndo apresentando indices elevados.
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5.2.1.2 Andlise da Classificacdo de Palavra por Desvio Padrdo

A matriz de contingéncia na Tabela 5 equivale ao experimento de andlise de
reconhecimento por desvio padrdo do Grupo A de palavras, pertencentes ao corpus do
DeVoice. O valor do limiar utilizado para determinar a sensibilidade do classificador quanto

ao aceite ou recusa da palavra foi de 75.

Tabela 5 - Matriz de Contingéncia da Classifica¢do por Desvio Padrdo do Grupo A

Desvio Padrio (FFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comisséo Kappa
Grupo A Alfabetizagio| Amor |Brasil|Cachorro|Casa| Computagfe | Computador | Fome | Gato | Humano Zxﬁ Acuracia| Erro (Individual
Alfabetizagio 1 10 0% 10% 89%
Amor 8 2 10 30% | 20% Ti%
T |Brasi 2 5 1 2 10 20% | 80% 16%
4 é Cacherro 8 2 10 | s0% [20% | 7%
M % |Casa = 1 10 | 0% [10% | 8%
g lé Computacio 1 4 5 10 40% 60% 34%
5 E Computador 2 1 3 4 10 40% 60% 34%
2 [Fome 1 2 7 10 F0% | 30% &7%
Gato 2 1 7 10 F0% | 30% &7%
Humano 4 2 4 10 40% | 60% 38%
Exatidio | Erro a
¥ 9 45| 20 |11 9 9 9 |10 | 4 | 100 [FundE B |t
Omissdo | Acuracia 100% | 57% [40% | 40% |82%| 44% 4% | 78% |T0% | 100% |66%0| 62% (38%| 58%
Erro 0% 43% [ 60% | 60%  |18% 56% 56% 22% |30% | 0% 34%

Fonte: Elaborada pelo autor.
Como observado na matriz de contigéncia acima, as palavras Alfabetizacdo e
Casa obtiveram 90% de acerto durante os experimentos. A menor taxa de acerto registrada foi

a da palavra Brasil, atingindo somente 20%. A acuracia final foi de 60%.

Na Tabela 6, tem-se os tempos de processamento dado em segundos das palavras
do Grupo A. As células vazias indicam que a amostra ndo foi reconhecida. No experimento,
verificou-se que o maior tempo de processamento (destacado de vermelho) foi o da amostra
de nimero 7 da palavra Computacgdo, e 0 menor tempo (destacado de amarelo) coube ao da
amostra de nimero 7 da palavra Cachorro.

Tabela 6 - Tempo de Processamento por Desvio Padréo do Grupo A

Desvio Padrio| Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupo A 9 Reconhecimenio | Reconhecimento

Alfabetizagio 0,20

0,20
022 2,06
' )

EBrasil

Cachorro

Casa 0,20 Tenpo Total do

0,23 Treinamento

Computacio

Computador 0,22

Fome

ato 0,18
Humano

0,23

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O grafico na Figura 24 foi gerado a partir dos dados contidos na matriz de
contingéncia anteriormente apresentada na Tabela 5. Na parte superior, podem ser observados
0s niveis das taxas de comissdo e omissdo e na parte inferior uma sobreposi¢do dos indices

utilizados para medir a acuracia da classificacdo por desvio padrdo, segundo a meta

estipulada.

Figura 24 - Grafico da Acuracia da Classificagdo por Desvio Padrao do Grupo A

Grupo A Taxade Comissdo (Desvio Padrdo)

Grupo & Taxade Omissdo (DesvioPadrdo)
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Gan v o Bresi i GIEo o Brasil .
s o S ACUT A 0® @ e ACUrSia
a
0% 0 °f 8% o Ermo L °% e A% s Erro
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]
ans P 445 - & g%
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Como observado no grafico da Figura 24, apenas o reconhecimento das palavras

Alfabetizacdo, Amor, Cachorro, Casa, Fome e Gato ficaram acima da meta de 70% de

acuracia final e os erros de omisséo e comisséo foram de 34% e 38%, respectivamente.
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5.2.1.3 Analise da Classificacdo de Palavra por Covariancia

A matriz de contingéncia na Tabela 7 equivale ao experimento de andlise de
reconhecimento por covariancia do Grupo A de palavras, pertencentes ao corpus do DeVoice.
O valor do limiar utilizado para determinar a sensibilidade do classificador quanto ao aceite

ou recusa da palavra foi de 5000.

Tabela 7 - Matriz de Contingéncia da Classificagdo por Covariancia do Grupo A

Covarisincia (FFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comisséio Eappa
Grupo A Alabetizagio | Amor|Brasil| Cachorro | Casa | Computagiio | Computader |Fome | Gato |Humano Zx“. Acuracia| Erro (Individual

Alfabetizagio 9 1 10 90% 10% 89%%

Amer 8 2 10 80% 20% T

T |Brasi 2 5 1 2 10 20% 80% 16%

§ g [Cachorro 8 2 10 | 80% [20% | 75%

% T |Casa 9 1 10 90% 10% 89%%

g % Computacio 1 4 5 10 40% 60% 34%,

5 E Computador 2 1 3 4 10 4004 60%% 34%

2 [Fome 1 2 7 10 T0% 30% 67%

Gato 2 1 7 10 T0% 30% 67%

Humano 4 2 4 10 40% 60% 38%

Exatidio Erro a

M 9 45| 20 |1 9 9 9 |10 | 4 | 100 |t e | e

Omissdo | Acuracia 100% | 57% [40% | 40% |82%| 44% 44% | 78% |70%| 100% (6690 | 62% |38% | S8%
Erro 0% 43% [60% | 60% | 18% 56% 56% 22% (30% | 0% | 3400 [ECHETCHTIEIE O LI 7Y

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado na matriz de contigéncia acima, as palavras Alfabetizacdo e
Casa obtiveram 90% de acerto durante os experimentos. A menor taxa de certo registrada foi
a da palavra Brasil, atingindo somente 20%. A acuracia final foi de 60%.

Na Tabela 8, tem-se os tempos de processamento, dado em segundos, das palavras
do Grupo A. As células vazias indicam que a amostra ndo foi reconhecida. No experimento,
verificou-se que os maiores tempos de processamento (destacado de vermelho) foram das
amostras de numero 1 da palavra Brasil; 3, 7 e 9 da Palavra Computagdo e 3 da palavra
Computador. Ja o0 menor tempo (destacado de amarelo), coube ao da amostra de nimero 6 da

palavra Humano.

Tabela 8 - Tempo de Processamento por Covariéncia do Grupo A

Covaridncia| Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tempo Total do
5 & 7 2 9 10 |Reconhecimento | Reconhecimento
0.20]0.20 021 021 0,21

0,210,189 0,20 {021

1 | 0,23 2,10
Cachorro 0,21 0211021(021 0,20
Casa 0211021 0,21 0,20 0,21 0,21 Tempo Total do
Computacio 1 Treinamento
Cotmputador
Fome 0200201021
Fato 0,1910,1%9 0’23
Humano

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O gréfico na Figura 25 foi gerado a partir dos dados contidos na matriz de
contingéncia anteriormente apresentada na Tabela 7. Na parte superior, podem ser observados
0s niveis das taxas de comissdo e omissdo e na parte inferior uma sobreposi¢do dos indices

utilizados para medir a acuracia da classificacdo por covariancia, segundo a meta estipulada.

Figura 25 - Grafico da Acurécia da Classificacdo por Covariancia do Grupo A

Grupo s Taxade Comiss8o (Covaridncia) Grupo &: Taxa de Omissdo (Covaridncia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado no grafico da Figura 25, apenas o reconhecimento das palavras
Alfabetizacdo, Amor, Cachorro, Casa, Fome e Gato ficaram acima da meta de 70% de

acuracia final e os erros de omissdo e comissao foram de 34% e 38%, respectivamente.
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5.2.1.4 Andlise da Classificacdo de Palavra por DTW

Como ultimo método de classificacdo, foi aplicado um alinhamento dindmico no
sinal por meio do DTW do tipo 2 que leva em consideracdo as dire¢fes 0°, 45° e 90°. A matriz
de contingéncia na Tabela 9, equivale ao experimento de analise da classificacdo por DTW do

Grupo A de palavras, pertencentes ao corpus. O valor do limiar de sensibilidade foi de 10.
Tabela 9 - Matriz de Contingéncia da Classificagdo DTW do Grupo A

DTW (STFT) Classes Preditas (Referéncia +1) Comisséio Kappa
Grupo A Alfabetizagie | Amor |Brasil|Cachorro|Casa|Computagio | Computader [Fome | Gato |Humano Zxﬁ. Acuracia| Erro |Individual

Alfabetizagdo 3 1 1 10 0% 20%% T

Amor 10 10 100% [ 0% 1008

T |Brasl & 2 2 10 G0 40%% 5%

4 é Cachorro 5 5 10 | s0% [s0% | 44%

FE = |Casa 2 3 1 2 2 10 20% | 30% 18%

g '-o'; Computagio 10 10 100%4 0% 100%4

5 & |Computador 1 1 [ 2 10 60% | 40% S7%

Y [Fome & 4 10 G007 40%% 52%

Gato 1 1 2 2 4 10 A0%% 600G 38%

Humano 1 1 8 10 80% | 20% T7%

S 12 “ | 7] 10 |2 14 6 17 | 4 | 14 | lop | TRt B | Capes

Omissio| Acuracia 67% | T1% | 86% | S0% [weR  71% 100% [ 35% |[100%| 57% |74% | 65% [35%| 62%
Erro 3% 2900 | 14% | 0% | 0% 29%% %% 65% | 0% | 43% | 2000 etk 64 0/0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado na matriz de contigéncia acima, as palavras Amor e Computacdo
obtiveram 100% de acerto durante os experimentos. A menor taxa de acerto registrada foi a

da palavra Casa, alcangando apenas 20%. A acuracia final foi de 64%.

Na Tabela 10, tem-se os tempos de processamento dado em segundos das palavras
do Grupo A. As células vazias indicam que a amostra ndo foi reconhecida. No experimento,
verificou-se que o maior tempo de processamento (destacado de vermelho) foi o da amostra
de numero 1 da palavra Computador, e 0 menor tempo (destacado de amarelo) coube ao da

amostra de nimero 7 da palavra Computacéo.

Tabela 10 - Tempo de Processamento por DTW do Grupo A

DIW Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tenpo Total do
Grupo A 1 2 3 il 5 & 7 2 9 10 |Reconhecimento |Reconhecimenio
Alfabetizacio |0,32|0,39 | 0,30 | 0,31 0,30]0,31|0,32 0,37 0,33
Amor 0300036 [ 0,33 (0,37 0,34 |0,3%9)0,34 | 0,34 | 0,35] 0,40 0,35 355
Brazil 0,35|0,30( 0,31 0,29 0,30] 0,35 0,32 )
Cachotro 0,36 0,40 0.35(040] 0,39 0,33
Casa 0,25 0,34 0,34 Tempo Total do
Computacio [0,37(0,32| 0,32 (0,30 0,30 |0,22]0,28 ) 0,34 | 0,29 0,25 0,31 Treinamenio
Computador [N 0,35 0,33 0,38 0,32 0,35 0,41
Fome 0,38 0,39 [0,35]10,37[0,38| 0,37 0,37
Gato 0,37 0,37 037|038 0,37 0354
Humano 0,36|0,34 | 0,36 037 [0,36]|0,37 [ 0,38| 0,36 0,36

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O grafico na Figura 26 foi gerado a partir dos dados contidos na matriz de
contingéncia anteriormente apresentada na Tabela 9. Na parte superior, podem ser observados
0s niveis das taxas de comissdo e omissdo, e na parte inferior uma sobreposicdo dos indices

utilizados para medir a acuracia da classificacdo segundo a meta estipulada.

Figura 26 - Gréfico da Acuracia da Classificacdo DTW do Grupo A
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado no grafico da Figura 26, apenas o reconhecimento das palavras
Alfabetizacdo, Amor, Computacdo e Humano ficaram acima da meta de 70% de acuracia final

e 0s erros de omissao e comissdo foram de 26% e 35%, respectivamente.
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5.2.1.5 Comparativo do Custo Computacional

Objetivando comparar o custo computacional necessario para o treinamento e
reconhecimento de cada grupo de palavra, segundo o método utilizado, foram gerados 0s
gréficos das figuras 27 e 28. Analisando o grafico, percebe-se que em termos de desempenho
computacional, o STFT apresenta-se menos eficiente, visto que exigiu quase que o dobro do

tempo para completar seu processamento, quando comparado a FFT.

Figura 27 - Custo Computacional de Treinamento das Palavras

Tempo de Treinamento (Palavra)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 28 - Custo Computacional de Reconhecimento de Palavras

Tempo de Reconhecimento (Palavra)

3,81
4,00 ses 3,68 ,
3,50
"o 3,00
o 2,35
— 2,50 208 -qp
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s 1,00
0,50
0,00
Grupo A Grupo B Grupo C Grupo D
mErro M &dio 1,54 1,90 0,57 1,56
M Desvio Padréo 2,06 2,22 0,9a 2,03
m Covariancia 210 235 115 250
= DT 3,55 3,68 156 3,81

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Como observado na figuras 27 e 28, para este teste especifico, o classificador por
erro médio mostrou-se superior aos demais classificadores implementados, consumindo
apenas 0,19 segundos em média para processar as locucbes. Por outro lado, assim como
aconteceu com o custo computacional para treinamento do banco, o classificador por DTW

apresentou desempenho inferior, consumindo 0,35 segundos em média.

5.2.1.6 Comparativo da Acuracia de Reconhecimento de Palavras

O nivel de Exatiddao Global de reconhecimento e o Coeficiente Kappa de cada
grupo de palavras segundo o método utilizado na classificacdo podem ser claramente

visualizados nos gréficos das figuras 29 e 30 a seguir.

Figura 29 - Comparacéo de Exatiddo Global dos Classificadores
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado na Figura 29, o classificador por erro médio alcancou niveis de
Exatiddo Global superiores aos demais classificadores analisados, ultrapassando a meta
estipulada nos quatro grupos de palavras e atingindo em média 90,5% de Exatidao Global. Os
classificadores por desvio padrdo e covariancia alcangaram niveis de acuracia muito proximos
da meta, ultrapassando-a em dois dos quatro grupos de palavras analisados e atingindo em
média 68,5% de Exatidao Global.
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Os maiores niveis de acuracia ocorreram na analise do Grupo C, no qual a
classificacdo por erro médio alcancou 100% de acerto e a classificacdo por DTW apresentou
acuracia inferior aos demais classificadores, atingindo 86% de Exatiddo Global. Os menores
niveis de acurécia ocorreram na analise do Grupo B, no qual a classificacdo por erro médio
alcancou 82% de acerto, a classificagdo por DTW apresentou 68% e os classificadores por
desvio padrdo e covariancia apenas 52% cada.

Observando a Figura 30, nota-se que o classificador por erro médio alcancou
valores de Coeficiente Kappa superiores aos demais classificadores, ultrapassando a meta
estipulada nos quatro grupos de palavras e atingindo em média 89,5%. Os classificadores por
desvio padrdo e covariancia alcancaram baixos niveis, ultrapassado a meta em apenas um dos
quatro grupos de palavras analisados e atingindo em média 65,25%.

Figura 30 - Comparacao de Integridade dos Classificadores
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os maiores valores de Coeficiente Kappa ocorreram no Grupo C, cuja
classificacdo por erro médio alcancou 100% e a classificacdo por DTW apresentou indice
inferior aos demais classificadores, atingindo 83%. Diferentemente da analise de Exatiddo
Global, quando analisado os Coeficientes Kappa dos classificadores, a classificacdo por DTW
apresentou indices inferiores em dois dos quatro grupos de palavras analisadas. Os menores
valores de Coeficiente Kappa ocorreram na andalise do Grupo B, no qual a classificacdo por
erro médio alcangou 80%, a classificacdo por DTW apresentou 66% e os classificadores por

desvio padrdo e covariancia somente 48% cada.
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5.2.2 Teste com Palavras Concatenadas (frases)

No teste de reconhecimento de frases o processamento ocorreu a cada palavra
pronunciada, tal processo estd resumidamente descrito na Tabela 11, onde cada frase

analisada foi testada 10 vezes.

Tabela 11 - Funcionamento do Teste de Reconhecimento de Frases

Entradas Resultados esperados
N°| Preé-condicdes Descricdo da entrada Pos-condicdes Saidas
E pronunciada a palavra- ; . .
P PR P Apos a analise e O STl exibe 0
chave ‘Alex’, que e -
Uma palavra . , classificacdo da tempo necessario
isoladamente, sera .
1 | chave deve ser palavra chave, é para o

pronunciada.

processada pelo STI,
dando inicio ao processo
de formacdo da sentenca.

registrado seu tempo
de reconhecimento.

processamento da
palavra-chave.

Uma 12 palavra
que ird compor a

E pronunciada uma
palavra, que

Ap0s a analise e
classificacdo da

O STl exibe 0
tempo necessario

2 ) . palavra, é registrado |parao
sentenca deve ser |isoladamente, sera
) seu tempo de processamento da
pronunciada. processada pelo STI. .
reconhecimento. palavra.
. ) Apos a analise e O STl exibe 0
Uma 22 palavra E pronunciada uma P e -
.y classificacdo da tempo necessario
que iracompor a | palavra, que .
3 . , palavra, € registrado |parao
sentenca deve ser |isoladamente, sera
. seu tempo de processamento da
pronunciada. processada pelo STI. .
reconhecimento. palavra.
Caso a 22 palavra ndo
Dependendo da 228 | . P ] . .
) seja uma palavra Ap0s a analise e O STl exibe 0
palavra, uma 3 . . e .
. terminal, entdo é classificagdo da tempo necessario
palavra que ira . a -
4 pronunciada uma 3 palavra, é registrado |para o
compor a sentenca
, palavra, que seu tempo de processamento da
devera ser . . .
. isoladamente, sera reconhecimento. palavra.
pronunciada.
processada pelo STI.
Caso a 22 palavra ndo
Dependendo da 22 |seja uma palavra } 0 .
P R J . P . Ap0s a analise e O STl exibe o
palavra, uma 4 terminal e a 32 palavra e L
. . : classificacdo da tempo necessario
palavra que ira tenha sido pronunciada, .
5 palavra, é registrado |para o

compor a sentenca
devera ser
pronunciada.

entdo é pronunciada uma
48 palavra, que
isoladamente, sera
processada pelo STI.

seu tempo de
reconhecimento.

processamento da
palavra.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2.2.1 Comparativo da Acurécia de Reconhecimento de Frases

Objetivando comparar visualmente os niveis de acuracia alcancados no
reconhecimento de cada frase??, segundo o método de classificagdo utilizado, foi gerado o

gréfico da Figura 31.

Figura 31 - Acurécia de Reconhecimento de Frases

Exatiddo Global (Frase)

100% 100% 100%
100,05
a0,0% B0%80% B0%
B0,0% [
= F0,0%
B g0,0%
= E S0%
fyi 20,0% a0
[
xg 40,0% 0%
2 20,0% 20% 20%
20,0% 10% 10% 100%
10,0% 0% l
0,0%
Defina Maosre imazens MMostre imazens Oual dgnificada
CoOMpLUTECaEn de livra dalua de hurmano
WErro M édio 10% 40% 20% 10%
W Erro W édio+ HVA a0 1005 B0% 100%
mOTwW a0 03 0% 10%
o DT+ HIWIA 1003 10% 20% S0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado no gréafico acima, a configuracéo do classificador por erro medio
+ HMM alcancou niveis de Exatiddao Global superiores as demais, atingindo niveis minimos
de 80% e alcancando 100% de acuracia em dois dos quatro testes realizados, atingindo em
média 90% de Exatiddo Global no reconhecimento das frases. A classificacdo por DTW
apresentou acuracia inferior as demais configuracdes, atingindo taxas baixissimas, na qual em
apenas um dos casos, apresentou resultado satisfatério com 80% de Exatiddao Global, nédo
chegando a 50% nos trés casos de testes restantes. Percebe-se, entdo, que fazendo uso das
HMM’s na classificagdo, o desempenho destes classificadores alcangaram uma acentuada
melhora em comparacdo com as classificacbes obtidas sem a utilizacdo das Cadeias de
Markov, isto foi possivel gracas a restricdo sintatica estabelecida pelas HMM’s durante a

formagéo das sentencas a serem analisadas.

22 O teste de reconhecimento de frases utilizando HMM, baseou-se na maquina de estados de reconhecimento de
sentencas apresentada anteriormente na Figura 12 da pagina 32.



62

5.2.3 Andlise de Sinais no DeVoice

Nas figuras que se seguem, tém-se as plotagens referentes a locucdo da palavra
COMPUTACAO de um sinal de referéncia e seu respectivo padrdo reconhecido, ambos
plotados ndo somente em planos distintos, mas também em um mesmo plano unidimensional,
permitindo assim, uma melhor interpretacdo e visualizacdo sobre as mais variadas
perspectivas utilizadas na analise e comparacao de sinais no DeVoice. Na Figura 32, tem-se
as amplitudes do sinal de entrada (32.A) e do sinal reconhecido (32.B), respectivamente, além

da sobreposicao (32.C) dos sinais analisados no dominio do tempo.

Figura 32 - Sobreposi¢ao das Formas de Onda Geradas no DeVoice

1

Amplitude
Amplitude

; i i i i i ; i 4 i i i 1 ; i ; i

i 1 F] 3 4 5 & 7 [ El 0 1 2 3 4 5 ] 7 [ El

Forma de Onda do Sinal de Entrada ‘ Forma de Onda do Sinal Reconhacida ot
A B

: — Sinal de Entrada
________ — Sinal Reconhecido

Amplitude

Sobreposigdo das Formas de Ondas dos Sinais +
8 x10

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 33, estdo representados as amplitudes dos coeficientes em funcdo das

frequéncias. Cada elemento do vetor de frequéncias € um componente da série de Fourier.

Figura 33 - Amplitude de Dois Sinais Obtida pela FFT no DeVoice
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 34 exibe dois espectrogramas obtidos a partir da STFT de dois sinais
dados como iguais durante uma analise no DeVoice. Um espectrograma é um grafico em que
a altura de cada ponto € representada por uma cor ou tonalidade diferente. Na figura, as
marcacgdes escuras (vermelho) representam partes do sinal de voz em que a fala ndo é

produzida, e as partes claras (amarelo) representam a intensidade do sinal de voz produzido.
Figura 34 - Representacéo Espectral Gerada pela STFT no DeVoice

Espectrograma do Sinal de Entrada Espectrograma do Padrio Reconhecido
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 35, é possivel observar os sinais originais desalinhados (35.A) e uma

sobreposicao do melhor caminho (35.B) resultante do alinhamento temporal das séries.
Figura 35 - Bestpath de dois Sinais no Classificador DTW do DeVoice
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, serdo feitas as consideracdes finais desta dissertacdo, onde sdo

apresentadas as principais contribuigdes da pesquisa, bem como algumas limitagdes. Em

seguida, sdo apontadas algumas direcdes futuras, visando trabalhos posteriores. Finalmente, é

apresentada a concluséo do trabalho.

6.1 CONTRIBUICOES E LIMITACOES DA PESQUISA

Como contribuicGes principais deste trabalho, podem-se citar:

v

Nesta dissertacdo foi avaliado o desempenho do mecanismo utilizado no reconhecimento
dos sinais da fala em portugués por meio de uma analise de custo computacional e

estimativa do nivel de acuracia para cada grupo de palavras que constituem a base.

Este trabalho contribuiu com a disponibilizagdo® de uma ferramenta capaz de “dialogar”
com o usudrio devido a sua caracteristica de tornar a interagdo mais natural através do

reconhecimento automatico da fala em portugués e da geracéo de voz por meio de sintese;

Fornecimento de uma pesquisa descritiva e aplicagdo dos conceitos e teorias envolvidas
no processo de reconhecimento da voz, observando todas as etapas, desde a gravacédo e

transcricdo da base de dados, aquisicdo, treinamento e reconhecimento do sinal;

Confeccdo e disponibilizacdo da base de locugdes de palavras utilizadas nos

experimentos.

Como limitacGes pode-se citar:

A habilidade de aprendizagem de novas palavras por parte do STI fica sujeita a
informacdo desta pelo usuario via teclado, ou seja, existe uma vulnerabilidade a erros
sintaticos e ha possibilidade de que mesmo reconhecendo a nova palavra, o STI nédo
“saiba” o seu significado, em virtude da disponibilizacdo ou ndo desta na sua base de

conhecimento;

23 A interface projetada, a base de locugdes, o codigo fonte, além de videos demonstrativos da utilizacdo do STI
DeVoice, encontram-se disponiveis em https://sites.google.com/site/leinylson/home/projetos/devoice.
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= Faz-se necessario uma base de locucGes padronizada em Portugués do Brasil, que
propicie confrontar metodologias e resultados. Um trabalho pioneiro foi feito por Ynoguti
(1999), porém, torna-se sem utilidade para os fins desta pesquisa, em virtude da forma
como foram tratadas as palavras, uma vez que, nessa dissertacdo, optou-se por ter a

palavra como unidade fundamental e ndo fonemas.

= A caracteristica interdisciplinar de um sistema de reconhecimento de voz, a larga
variedade de conhecimentos necessarios e sua complexidade de implementacéo,
implicam no fato de que, para o desenvolvimento de um STI apto ao reconhecimento e
interpretacdo perfeita do dialogo humano, torna-se indispensavel o empenho conjunto de
uma equipe de pesquisadores com ciéncia nas mais distintas areas abrangidas, além de

investimentos na aquisicao de equipamentos de qualidade.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

O aperfeicoamento e a continuidade, além das préprias limitacGes apresentadas
nesta dissertacdo, constituem oportunidades para trabalhos futuros, que incluem:

= Utilizacdo de outros métodos para extracdo, como o Mel-Frequency Cepstral
Coefficient (MFCC) e para a mensuracdo do vetor de caracteristicas, variacdes do DTW
e a wavelet Daubechies de 10 niveis, buscando sempre a manutencdo de niveis

computacionais satisfatorios;
= Adaptacdo e ampliacdo da base de dados para diferentes ambientes e locutores;

= Utilizar diferentes configuracGes nos reconhecedores, como por exemplo, mudando o

nUmero de estados nas HMM’s;

= Aumentar o nimero de amostras de treinamento, visando a uma obtencdo de amostras

mais homogéneas e representativas;

» Realizacdo de uma anélise mais minuciosa dos valores escolhidos como limiares de

aceite ou recusa da locucéo;

= Anseia-se aprimorar a imersdo do usuario no ambiente do STI por meio da modelagem
de um avatar em duas dimensdes com aspecto tridimensional, humanizando a interagdo

e aumentando as percepc¢oes e acOes do AS através da renderizacdo de imagens.
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= Pretende-se utilizar os mecanismos de reconhecimento de voz e de sintese, para outros
propdsitos®*, tais como: simular um ambiente inteligente (Domética) para acionamento
de dispositivos eletronicos; cadastro e identificacdo de usuario por meio de prondncia de
senha; controle de um veiculo rob6 construido sobre a plataforma Arduino e uma
assistente virtual capaz de executar musicas e videos online, informar a previsdo do
tempo, noticias e horéario local, imprimir documentos, acionar webcam, teclado virtual,

enviar e-mail, dentre outras tarefas.

6.3 CONCLUSAO

Com relagdo ao desempenho dos classificadores, verificou-se que o classificador
por erro medio apresentou melhor acuracia de uma forma geral, mostrando-se uma abordagem
simples, rapida e eficiente, tanto para o reconhecimento de palavras isoladas, bem como de
palavras conectadas, quando combinado com as HMM’s, obtendo taxa de acerto bem superior
aos demais classificadores analisados. Em todos os testes, a classificacdo por desvio padréo e
covariancia apresentaram resultados idénticos, diferenciando-se apenas quanto ao custo

computacional.

A classificacdo com menor tempo de processamento foi realizada pelo
classificador por erro médio, consumindo apenas 0,19 segundos em média. Por outro lado, a
classificagdo por DTW apresentou desempenho inferior aos demais classificadores, tanto para
0 treinamento como para o reconhecimento das locucBes, chegando a 0,35 segundos em
média. Pela observacdo dos tempos individuais de processamento de cada palavra, nota-se
que os tempos médios sdo inferiores a 0,5 segundos, logo, mesmo a transformada de Fourier
sendo de alta complexidade computacional, isso ndo afetou de forma consideravel o

desempenho do DeVoice quanto a agilidade do processo de reconhecimento de palavras.

O STI apresentou resultados satisfatorios quanto ao seu mecanismo de
reconhecimento automatico de voz, como exposto nos casos de uso e nas analises. O enfoque
adotado na dissertacdo demonstrou sua eficacia e resultou ndo sé6 em um bom embasamento
tedrico, mas pratico, possibilitando o desenvolvimento de uma plataforma inicial sobre a qual

pesquisas posteriores possam ser mais facilmente realizadas, visto a possibilidade da geracao

24 Screenshots das demais interfaces projetadas e imagens do carro utilizado nos experimentos até a presente
data, podem ser visualizadas em https:/sites.google.com/site/leinylson/home/projetos/devoice. Todas as
funcionalidades foram testadas, mas ainda ndo passaram por validacéo.
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de gréficos no STI para uma analise comparativa mais profunda dos espectros, magnitudes e
similaridades entre os sinais, como ilustrado nas figuras 32, 33, 34 e 35.

Analisando a base de locucdes criada e disponibilizada, foi possivel concluir que
as palavras de menor porte foram melhor classificadas quando realizou-se a classificacdo por
erro médio, desvio padrdo e covariancia. Por outro lado, os sinais correspondentes as locucdes
de maior tamanho foram melhor reconhecidas pelo classificador DTW, que por sinal, obteve o
maior custo computacional tanto para o treinamento como para 0 reconhecimento das
locucdes, isto se deve em grande parte ao tempo e memdria necessarios para a gerar e

processar 0s espectrogramas, bem como computar o caminho de menor custo na matriz.

Verificou-se também que, a forma como foi realizada a alocacdo das palavras em
seus respectivos grupos, produziu diferentes taxas de acuracia por grupo de palavras, ainda
qgue analisadas por um mesmo classificador. Isso pode ter ocorrido devido a um
desbalanceamento de palavras foneticamente similares presentes mais em alguns grupos do
que em outros. Com relacdo as diferencas no reconhecimento das sentencas, constatou-se que,
sentencas com menos palavras terdo uma maior taxa de acerto, no caso, a sentenca: “Defina
computacdo”. Somado a isso, tem-se as condi¢cbes do ambiente de aquisi¢do das locucbes
utilizadas no treinamento, assim como, no momento em que foram realizados os testes de
reconhecimento, pois devido as diferentes influéncias percebidas nos mais variados tipos de
ambientes de gravacgdo, esses estdo susceptiveis aos mais variados tipos de ruidos. Conclui-se
entdo que a exatiddo de um reconhecedor estd diretamente ligada a qualidade da base de
dados a ser utilizada no reconhecimento e, para evitar uma degradacdo do desempenho, deve-
se ndo somente aplicar filtros supressores de ruidos, visando sua reducéo ou eliminacdo, mas
também gravar a base de dados no mesmo local onde vai ser utilizado o sistema, ou nas

condicBes mais proximas possiveis.

Através das demonstracbes de usabilidade do STI e levando em conta as
dificuldades encontradas, foi possivel verificar que um STI com interface baseada em voz
para sistemas de Rl segundo o modelo exposto e implementado, corrobora ser viavel em
termos de uma aplicacdo real e as observacgdes e resultados encontrados nos testes, mostram
que, de um modo geral, o STI encontra-se apto ao reconhecimento de palavras, retornando o
significado, sinbnimos, anténimos, definices gramaticais, contextualizacdo da palavra em

uma frase e ilustracdes de cada termo reconhecido.
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APENDICE A - Relatério de Analise do Grupo B

Erro Médio (FFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comissdo Kappa
Grupo B Homem |Televisio|Jardim | Lage | Livro | Orgulho | Pais |Telefone|Idoso | Viagem Zx"' Acuracia| Erro |Individual

Homem 9 1 10 | 0% [10% | 23%

Televisio 5 5 10 | s0% [ 50% | 47%

~  |Tardim 9 1 10 | 20% [10% | g0

§ & |Lag 10 10 | 100% | 0% | 100%

B ¥ |Lire 10 10 | 1o00% [ 0% | 100%4

§ l§ Orgulho 8 2 10 | =0% [20% | 78%

& § Pais 4 [ 10 | s0% [40% | 7%

= |Telefone 5 5 10 | 50% [ 50% | 44%

Idoso 10 10 | 100% | 0% | 100%

Viagem 10 | 10 | 100% [ o2 | 100%

3 18 5 9 10|10 8 6 1m |1z | 11 | 100 ng:ﬁ" (51:?31 E‘f:;

Omissdo | Acuracia | 50% | 100% |100% |100%|100%| 100% |100%]| 45% |83% | 91% |87%| 82% [(18%| 80%
Erro 5006 [ 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 55% [17% [ 9% |1300 [XaetcENoe g ey (K1Y

Erro Médio | Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupo B 1 ¥ 3 4 4 f 7 & ] 10 |Reconhecimentio | Reconhecimento
Homem 1% | 0,18 | 0,18 01 | 0,19 [ 0,19 | 018 0,12 022
Televizdo [ 012 [ 012 | 0,12 0,12 01% 0,18 1 90
Jardim 019 [ 012 | 01s | O1% 017 [ 012 [ 015 [ 018 [ 016 0,17 y
Lago 012 | 018 | 0,18 | 0,18 | 0,16 | O,04 | 0,18 | 0,15 | 0,18 | 0,19 0,17
Livto 015 | 019 | 017 | 0,18 | 018 | 0,16 [ 018 | 0,12 | 0,12 | 017 0,18 Tempo Total do
Orzulho 01 | 0,18 | 0,18 | 018 | 0,18 [ 014 02l | 01% 0,18 Treinamentio
Pais 0,18 [ 019 | 020 | 0,15 0,18 0,12 0,18
Telefone 0,18 0,18 01g [ 0,18 | 0,18 0,18 0 32
Idoso 018 | 017 | 0,15 | 020 | 018 [ 021 | 021 | 020 | 0,29 | 0,19 0,20 '
Viagem 018 ESEN 019 (020 (025 (020 (020 | 021 | 021 | 020 0,24
Grupo B: Taxa de Comissdo (Erro Médio) Grupo B: Taxa de Omissdo (Erro Médio)
Hgouriéem Hormem
100% - 0% aL% S 100%
isgerm, Televisso Wiagem &7 Elevisio
100% N 90% 83% o 100%
|dosoe « Jardim Idoso 4 e Jardirm
i B AU &ia e e ACUr &ia
S0% o . 100% o Cornissio o : 100% o Oriss3o
Telefane @ #Llago Telefane oLagn
o 45%
. s w \ l00%
Pais Livra Paj& B jura
60% 0% 100% 100% s
argulho Orguikeg 100%

Grupo B: Acuracia Global e CoeficienteKappa (Erro Medio)
Hornem
100% [ 95%
0% 4
B0%
FO%O
o B0% o
505

a0% & 9%
Idoso o 0% i~ Jarditn

100%,
Wisgerny, Televisao

475

100%

1 20% 1
105 e kKappa
0% o Global

w2 o heta
4% ° 8
Telefone 2 Lago

100%

Pais * Livra
7% 100%
Fi=r]

Orgulho
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Desvio Padrio (FFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comisséo Kappa
Grupo B Homem | Telewisfio |Jardim | Lago | Livro | Crgulho | Pais | Telefone [Idoso | Viagem ZAI‘* Acuracia| Erro |Individual
Homem 2 2 1 4 1 10 20% B30% 18%
Televisio G 3 1 10 A% A0%% 4%
~—  |Jardim 7 3 10 70% 30% 654%
'é L |Lago 1 8 1 10 30% 20% 78%
Mg |Liro 4 2 3 1 10 | 40% | 60% | 36%
9 |Orguho 2 6 2 10 | 200 [ 80% | 16%
w
g é" Pais 7 2 10 20% 0% 16%
= |Telefone o 5 10 0% 0% 43%%
Idoso 1 9 10 0% 10% 38%
Viagem 1 1 1 7 10 F0% 30% 656%
Exatidio | Erro Kappa
th 2 13 16 9 6 5 5 13 19 12 100 e L
Omissio Acuracia 100% | 46% | 44% |89% |67% | 40% [40%| 38% |47% | 58% [5700| 529% |48% | 48%
Erro 0% 54% 56% | 11% [ 33% | 60% [60%| 62% | 53% | 42% |43040 EEniEHERIEN 50 ﬂ/ﬂ
Desvio Padriio| Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupo B 1 = 3 4 4 fl i & a 10 |Reconhecimento | Reconhecimento
Homem 024 0,22 0,23
Televisio 023 [ 022 ] 0,24 024 | 022 0,22 0,23 2 22
Jarditm 022 (023 023 | 023 | 023 [ 022 022 023 ’
Lago 0,20 [ 0,20 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20
Livro 0,22 0,22 022 [ 0,23 0,22 Tempo Total do
Orgulho 0,23 0,24 Treinamenio
Paiz 023 022 0,23
Telefone 0,20 020 | 020 | 020 | 0,20 0,20 0 32
Idoso 0,20 (020 2 023 | 023 | 022|022 | 022|024 0,22 ’
Viagem | | 0,26 | | 0,33 | 023 | 022 | 023 | 022 | 022 0,23
Grupo B: Taxa de Comissio(Desvio Padrdo) GrupoB: Taxa de Omissdo (Desvio Padrio)
Homermn Hjnj?":'ljgsm
T0% 0% 0% 55% ° 26%
Yigzem o Televisao “izzem Televisao
a0% ® ® 7% 7% y o 2%
Idoso o - a Jardirn Idoso @ 3 Jardim
o" |\ e doUrdia o2 9 L s ACUr&ia
50% PR a0 o Ermo 8% a \ " 59% o Ermo
Telefane e ® lagn Telefane o, ° ® |Lago
o - e
a 4% 40% “ 67%
Pais - Livro Pais Livro
20% 20% 40%
Orgulho Orzulho

Grupo B: Acurdcia Global e Coeficiente Kappa (Desvio Padréo)

Hormern
ans  18%

a0%%
0%
a0
S0%
A40%%
305
20%
10%

0%

“imgem
GE%

aa%

Ido 50 gy

LB -]

43%
Telefone

Pais
163

1%

Orgulho

Televisio
4%
L]
Jardim
e ® 6a%
o Kappa
o-=Global
el eta
-
Lago
FO%
a
6%
Livro
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Covariancia (FFT) Classes Preditas (Referéncia +1) Comisséo Kappa
Grupo B Homem | Telewiséio |JTardim |Lage | Liveo | Crgulho | Pais | Telefone | Idose | Viagem de"' Acuracia| Erro |Individual
Homem 2 2 1 4 1 10 20% B0% 18%
Televiséo 6 3 1 10 60% 40% 54%
5 Jardim 7 3 10 T0% 30% 654%
§ S |Lage 1 8 1 10 B0% 20% 78%
A §  |Livro 4 2 3 1 | 10 | 40% | 60% | 36%
g9 |Orguho 2 6 2 | 10 [ 20% [=20% | 16%
g é" Pais 7 1 2 10 20% 20% 16%%
= |Telefone 5 5 10 50% 50% 43%
Tdoso 1 9 10 0% 10% 38%
Viagem 1 1 1 7 10 T0% 30% 656%
Exatidio | Erro Kappa
th 2 13 16 9 6 5 5 13 19 12 100 e L
Omissio Acuracia 100% | 46% | 44% |89% | 67% | 40%0 [40%| 38% [ 47% | 38% |S700| 52% |48% | 48%
Erro 0% 54% 56% | 11% [33% | 60% [60%| 62% | 53% | 42% (4300 EEXiiEtERiiE 50 0/0
Covariincia| Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra |Tempe Médio de| Tempo Total do
_ Grupo B 1 2 K 4 & fi 7 a ad 10 |Reconhecimenio |Reconhecimento |
Hotmem 0,26 0,24 0,25
Televizin 022 | 0,22 | 023 023 | 0,24 0,24 0,23 2 35
Jardim 022 | 023 | 023 | 024 | 0,23 | 0,20 0,26 0,23 )
Lagn 020§ 019 020 | 020 | 020|020 P00} 020 0,20
Livto 0,19 023 023 | 0,24 0,23 Tempo Total do
Crgulho 0,24 022 0,23 Treinamento
Pais 0,23 0,23 0,23
Telefone 021 022 [ 021 | 022 | 021 0,21 0 32
Idoso 020 | 025 024 | 023 ) 024 | 026 | 023 | 024 | 0,24 0,24 y
Viagem 068 0,26 0,24 (024023 [023 | 0,24 030
Grupo B: Taxa de Comissdo (Covaridncia) Grupo B Taxa de Omissdo {Covaridncia)
100%
0% Hogiem BO0% - Homern 15%
Wiggem o Televisio Wiggem Televisao
o P R 0% 475 y \e 24%,
|dosn g - a Jarditn Idosa 2 Jardim
) s o &cia o » e ACUr &CiE
-] a
5% g, Bi1% o Ermo 3E% ot =t o Ermo
Telefone < ® lam Telefone ® | e
a -]
s 0% “ 67%
Pais " Livra Pais Livro
40%
0 D?guu%m 0% Orgulho

Grupo B: Acuracia Global e Coeficiente Kappa (Covaridncia)

Homem

8%
|doso ey

43%
Telefane

“iazem

BE%

Pais
16%

0%
0%
TO%,
60%
S0%
40%
0%
20%
10%

0%

15%

LR

16%

Orzulho

Televiso
S4%

36%
Livra

Jarditn

B4%

Lago
7E%

o
Glob:

o

o

Kapa

al

leta
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DTW (STFT) Classes Preditas (Referéncia+i ) Comissio Kappa
Grupo B Homem | Telewisiio |Tardim| Lago |Livro | Orgulho| Paiz |Telefone (Idoso | Viagem Lx‘* Acuracia| Erro |Individual
Homem 4 2 4 10 40% 60% 30%
Televisiio 9 1 10 0% 10%4 89%
~ |Jardim 9 1 10 0% 10%4 89%
'é 15 Lago 6 2 1 1 10 60% 40% 27%
l:E § Livro 9 1 10 0% 10%a 29%
g ﬁ Orgulho 4 f 10 40%, 60% 38%
& [pas 10 10 | 100% [ 0% | 100%
= |Telefone 1 9 10 90% 10%4 88%
Tdoso 2 7 1 10 0% 30% 65%
WViagem 4 2 2 1 1 10 10%40 0% T
Y| 8 13 | 9 | 7|13 4 |10| 18 |15 | 3 |100 FmEES B | ek
Omissdo|Acuracia| 50% | 69% [100% |826% |69% | 100% [100%| 5004|4794 | 33% |7004| 68% |329% | 66%
Erro 50% 31% 0% [14%|31% | 0% 0% a0% | 53% | 67% 30%
DTW | Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupo B 1 2 3 4 5 f 7 & [ 10 |Reconhecimento | Reconhecimento
Homem 035 | 036 | 030 | 037 034
Telewrisdo| 035 | 033 | 038 | 035 | 034 | 034 | 036 | 0,34 0,33 035 3 68
Tardim | 0,37 | 038 | 0,36 | 0,37 | 037 048] 0,38 | 0,36 0,32 037 J
Lago 036 [ 037 | 034 037 [ 038 | 038 037
Livto 032 [ 036 | 032 ) 032 | 033 035 037 | 036 035 Tempo Total do
Oreulhe | 038 ] 034 0,36 035 Treinamento
Pais 032 | 037 | 037 | 0,40 | 037 | 0,37 038
Telefone |Mbdan] 0,30 | 036 | 036 0,36 0.55
Idoso 040 | 041 '
Viagem 0,34 034

Grupo B: Taxa de Comissio (DTW)

Haormn

1=

s AT ECia

= Erro

Grupo B: Taxa de Omiss&o (DTW)

33%
Wiggem

47%
|dosa

50%
Telefane

Paid

L100%

Hormern
S0%

@

9%

Televisio

100%
alardim

6%
@ Lagn

9%
Livro

& 100%
Orgulho

Grupo B: Acuracia Global e CoeficienteKappa (DTW)

10% % 0%
Wiagem . o Televisao
L1
70% J 0%
|dosa e Jardim
o :a%
a0 2 e d a0%
Telefone @ Lago
o a0k
N e .
Pais Livro
100% a0
Orgulho
“iagem
T
a
a85%
|dasa
®a
a
a
Telefone
GO%
L]
Pais
100%

Hormetn
100% [ 35
Q0%

0%
FO0%.®
B0%
0%
40% @
o
30%
20%

10%g,

0%

Orgul hnzn3 B

Televisao
2 39%
L-]
9%
Jardirn
L]
. -]
Lago
57
L]
]
Livro
9%

o Kappa
o Global
aMeta

e ACUT 0T

o Erro
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oL Comissi
Erro Meédio (FFT)| Classes Preditas (Referéncia +i) orssag Kappa
Acuracia| E Individual
Grupo C Diefina | Maostre [Procure| Qual | Traduza Zx“ curaga) Bmo e
w T |Defina 10 10 100% %% 100%
5 ’E, Iostre 10 10 100% 0% 100%
@
g ,_é Procure 10 10 100% %% 100%
& = |Qual 10 10 100% 0% 100%
~ 2 |Traduza 10 10 100% %% 100%%
Exatidiio Erro Kappa
Z Fa 10 10 10 10 10 S0 Glohal Glohal Glohal
Omissio | Acuracia | 100% | 100% | 100% | 100% [ 100% (100% | 100% | 0% | 100%
Erro (0% 0% 0% | 0% | 0% LG Acuracia Fmal:  1(0(0%
Erro Médio Tempo de Processamento de cada Amostra Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupe C 1 [ 2 3 4 5 & 7 3 9 10 [Reconhecimenio |Reconhecimento
Defina (RS8N 0,17 | 0,17 0171017 (017 [ 0,17 | 0,26 | 0,17 0,22 0.97
Mostre 017|017 (017|014 | 018|015 017 (0,17 | 0,17 | 0,20 0,17 ’
Procure | 0,17 | 0,17 | 0,17 0,1?-0,19 021 [0,19(020(0,17] 021 | oo Tt o
Telnamento
Cual 018 (0,18 [0,19 (0,15 0,12 | 0,15 0,1% | 0,15 | 0,15 | 0,19 0,19 0.13
Traduza (0,19 018 | 017 (0,19 0,18 (019 012 | 0,21 | 0,19 (0,19 0,19 ’

Grupo C Taxa de Comissdo (Erro Meédio)

100%
Defina
-]

100% 100%
Traduz=e elosre
-]

QuzP SProcure
100% 100%
100%
Traduzae

o

Acuracia

Erra

Grupo C Taxa de Omissdo (Erro Médio)

100%
Traduz=zs

Ouzk
100%

100%
Defina
(]

100%
sllosre

100%
2Pracure

Grupao C Acuracia Global e Coeficiente Kappa (Erro Medio)
Defina

100% L
Oual

100%
0%
0%
TO0%
G0%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

100%

L]

100%
L]
Procure

@ Mostre

100%

@ ACUr i

e Erro

sz labal

o—Kappa

awsleta
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Desvio Padrio (FFT)| Classes Preditas (Referéncia +i) Comissdo Kappa
Grupo C Diefina | Mostre | Procure | Oual | Traduza ZIH Acurdcia| Erro \Individual
" +  |Defina 10 10 10054 %% 100%4
5 ’g, Mostre b 1 3 10 60%% 40%% 25%a
§ % Procure 10 10 100%% 0% 100%4
&2 |Qua 10 10 | 100% | 0% | 100%
~ Y |Traduza 2 3 10 B0%0 2000 T6%h
Exatidioe Exrro Kappa
Z o 10 6 13 12 g S0 Glohal | Glohal | Global
Omissdo | Acuracia | 100% | 100% | 77% | 77% | 100% [9106| 88% |12% | 86%
Erro D% | 0% | 23% |23% | 0% L UTM Acuracia Final: 870/
Desvin Padrio Tempo de Processamento de cada Amostra Tempo Médio de | Tempa Total do
Grapo¢ | 1 | 2 [ 3 [ 4| 5[ 6| 7 | 8 | 9 | 10 |Reconhecimento|Reconhecimento
Defina 0,19 0,18/0,17| 0,13 [JOR8S 0,13 | 0,19 |0,18]0,18| 0,19 0.98
Mostre 0,18(0,18|0,18(0,1% 018 | 0,18 0,138 '
Procure  |0,18]0,18 0,18 (0,18 0.20(0,20] 0,20 [0,20(0,20| 020 [ TemEo lonlds
Telnamento
Cual Q21(0,20]02010,20] 0,200,201 020 0,21 |0,20]0,20 0,20 0.13
Traduza 0201021021020 0,20 020 0,20 0,20 0,20 y

Grupo C: Taxa de Comissio (Desvio Padrio)

B0%
Traduza 4

Ouzf
100%

Defing 100%
[

=]

BO%
Mostre

®Procure
100%

B ACUFEC

e Erro

Grupo C: Taxa de Omiss8o (Desvio Padrio)

100%
Traduzzs

(-]
Ouazl
TP

Defina
-]

100%

100%
ellosre

e TR

Procure

Grupo C Acuracia Global e Coeficiente Kappa (Desvio Padrio)

Traduza

TEH

D_ualo
100%

Defina
100% =

0%
0%

FO%

B0%
S0%
40%
30%
20%
10%

0%

100%

a8

o
Procure

100%

Mostre

55%
o
o

o>

@ ACUM i

o Erro

Kappa
Global

Meta
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0E 0 Comissa
Covariancia (FFT) | Classes Preditas (Referéncia +i) Qrusse? Kappa
Acuracia| E Individual
Grupo C Defina | Mostre |Procure| Oual | Traduza Zxﬁ curagia) Lo e
- T |Defina 10 10 100%%0 054 100%,
<
FE ’§. Mlostre & 1 3 10 E0%, 40%, 5%
ﬁ ._é Procure 10 10 100%, %% 100%;
E = Jual 10 10 100% 0% 100%
~ 2 |Traduza 2 3 10 #0%, 20%, THYG
Exatidio Erro Kappa
Z"'“ 1y . LS L 3 0 | Gohal | Glohal | Global
Omissdo | Acuracia | 100% | 100% | 77% | 77% | 100% |91% | 88% | 6% | 86%
Erro 0% 0% | 23% | 23% | 0% | 909 [EEVENETERDTEIHENE LN
Covariineia Tempo de Processamento de cada Amostra Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupo C 1 2 3 4 [ 516 [ 718 9 [ 10 |Recomhecimenio [Reconhecimenio
Defina 0,19]0,19]0,15] 0,18 |88 0,18 | 0,15 0,15] 0,18 0,29 118
Mostre 0,18 0,22 0,18|0,19 0,19 | 0,20 0,19 )
Tempo Total do
Procure | 0,19]0,18{0,20 | 0,15 JORN 022( 022022 023]023| 026 smpo OR
CJual 02110200021 1021(021 021022021 |0,20]021 0,21 0.13
Traduza |0,21|0,22] 0,22 | 0,21 021028 0,22 | 022 0,22 '
Grupo C: Taxa de Comiss3o (Cowaridncia) Grupo C: Taxa de Omiss83o (Covarigncia)
Defina 100% Defirg LO0%
0% 100w 100%
Traduia o \ Modre @ ACUrECiE Traduray i hasre @ Aruracia
e g ° 0% o
o Erro o a a Erro
o e TR
OuaP SProcure Qual Procure
100% 100% 7I%
Grupo C Acuracia Global e Coeficiente Kappa (Covaridncia)
Defina
100% & 100%
0%
0%
0% .
B0
S0
40%
Traduza 0% Mosre
76% fe g - \ ) E5%
105 e Kappa
0% o lobal
e-=lleta
D_ualn ? Procure
100% 100%
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Comissa
DTW (STFT) Classes Preditas (Heferéncia 1i) omussan Kappa
Acuracia| E Individual
Grupo C Defina | Maostre | Procure| Unal | Traduza Zx“ curaga) o e
w = |Defina 10 10 100% 0% 100%
i
Ii"" ’g, Ilestre 9 1 10 80%% 1084 &%
g ._é Procure 3 7 10 F0%% 30% %4
.E = Jual 2 1 7 10 7% 0% 65%0
~ 2 |Traduza 10 10 100%% 0% 100%%
Exatidio Exro Eappa
ZX“ 13 1 8 7 1 S0 Glohal Glohal Glohal
Omissdo |Acuracia| 77% | 82% | 88% |100%| %1% | 87% | 86% | 14% | 83%
Erro 23% | 18% | 12% | 0% % K15 Acuracia Final: 85904,

DTW Tempo de Processamento de cada Amostra Tenpo Médio de | Tempo Total do

Grupo C | 1] 2 3 4 5| & | 7 8 Q 10 |Reconhecimento |Reconhecimento
i 081 o

Diefina 0,31 0,26 [ 0,28 0,29 AT 026 | 026 | 026 0,38
— ! 1,56

Mostre | 0,28 [ 0,27 | 0,26 | 027 | 0,26 | 0,26 0,25 (0,26 | 0,23 0,26
Procure | 0,29 | 0,25 0,28 [ 0,27 0,28| 0,28 | 0,28 028 | Tonpo Totaldo
ual 032032031 0,33 032 020 033 0,32 026
Traduza | 0,32 | 0,26 | 032 | 023 030 (0322 | 0326 032 [0,22] 0,31 0,33 '
Grupo C Taxa de Comiss3o (DTW) Grupo C Taxa de Omissdo (DTW)
Defing 100% Defina
o T
100% 0% 91% : 2%
Traduzas s Modre o At i Traduia e o e Mostre o Arur dcia
o q%o
e o e Erro s Erro
@ @ o OO%
Oual Procure QOuak Procure
FO% T 100%
Grupo C: Acurdcia Global e Coeficiente Kappa (DTW)
Defina
100% e 100%
0%
0%
FO% &
0%
S0%
40% g7%
Traduza o 30% b Mosre
100% L 0% @
10% e Kappa
0% o Global
e Weta
54%
Oual Procure

65%
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APENDICE C - Relatério de Analise do Grupo D

Erro Médio (FFT) Classes Preditas (Referéncia +1) Comissio Kappa
Grupo D Um | Dois | Trés Qualr Cinco | Seis | Sete | Oito | Mowve | Dez Zxd Acuracia| Erro |Individual
W]
Tin 9 1 10 0% | 10% 39%%
Dotz 10 10 100% | 0% 100%
T |Trés 10 10 100% | 0% 100%
'§ o |Quatro 10 10 100% | 0% 100%
0w
m{n & |Cico 10 10 100% | 0% 100%
2 '-; Sels 1 9 10 0% | 10% 89%
g & |Sete 10 10 100% | 0% 100%
2 |Oto i 7 10 0% | 30% 57%
Mowe 10 10 100% | 0% 100%
Dez 1 9 10 S0% | 10% 59%
Exatidde | Exro Kappa
Z-T + 12 | 10 |11 | 10 10 9 11 | § 10 9 100 R 1ohal R
Omissio | Acuracia [75%|100%|91% | 100% | 100% | 100% | 51% |88% [ 100% [100% | 9494 | 94% | 6% | 93%
Erro 25%( 0% | 5% | 0% | 0% | 0% | 9% |13% | 0% | 0%

Ermo Médio| Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra  [Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupe D 1 ; 3 4 4 £ 7 & 0 10 |Reconhecimenio |Reconhecimento
Tm 019 | 019 | 019 0,19 0,19 019|019 [ 019 | 0,19 0,19
Dois 020 (019 | 019 (021 ) 0,19 0,19 020 | 019 [ 020 | 0,19 0,19 1 86
Trés 015 SN 018 |[0dg | 018 | 017 | 018 | 018 [ 018 | 018 0,22 y
uatro 014 | 017 | 012 [ 012 | 018 0,12 012 | 012 [ 018 | 0,19 0,18
Cinco 01 | 012 | 018 (012 | 018 0,19 01g | 012 [ 018 | 0,18 0,18 Tempo Total do
Sels 012 (018 [ 012 | 012 01g | 019 (0,19 (020 | 0,14 0,18 Treinamento
Hete 012 | 012 | 012 [ 018 | 015 0,12 019 | 020 [ 018 | 0,18 0,18
Cito 018 | 018 | 018 | 018 012 [01% 0,18 0,18 0 38
Hove 018 (012 ] 018 (019 ) 018 0,19 01 | 019 | 018 | 018 0.18 L]
Dez 01 | 012 | 018 [ 019 ) 018 0,12 012 | 012 | 0,18 0,18
Grupo D¢ Taxa de Comissdo (Erro Medio) Grupo Dt Taxa de Omissio (Erro Medio)
a0
0% tr 100% 1a0% 7g;2 100%
Dez = - ali0is Diezg ° el0is
100% 100% oo 91%
Moves eTrés Mioves o o Trés
o oo ACUrEcia T o ACUr i
oL@ s 100% o Erro 8a% N 100% s Erro
Dito 2 0uatra Oito @ a0uatro
100% L% N, 100%
fﬂa&% . “Cinco Sete . #Cinco
Pl Seis 100%

Grupo D: &curicia Global e Coeficiente Kappa (Erro Médio)

Hm - es% 100%
9% 100%
b 90%_8 boi
I B o Dois
& FO%.
o 60% o
100% 50% 100%
40%
MNove of 0% @ Trés
1 20% 1
10% me KAppA
0% a— Global
oo Meta
67% Y |
Oito £-Ouatro
100%
o L)
-]
Sete” “inco
a
100% 100%

9% oas
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Desvio Padrsio (FFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comisséio Kappa
GI'Ilpo D Ui | Dois | Trés | Quatre | Cinco | Jets | Sete | Oito | Mowe | Dez Zx” Acuracia| Erro |Individual
Tm ) 1 1 3 10 0% 50% 4404
Diots 4 2 2 2 10 40% 650% 38%
T |Trés 7 3 10 T0% 30% 66%%
5 é Quatro 10 10 | 100% [ 0% | 100%
B =2 |Cinco 2 3 10 30% 20% 78%
3 g [seis 2 8 10 | 80% [20% | 76%
g E Sete 10 10 100% 0% 100%
2 |Cite 5 1 4 10 40% £50% 34%%
Mowe 3 7 10 T0% 30% 68%
Dez 1 9 10 0% 10%% 289%
P 10| 4 (11| 10 [ 11|15 |14 |9 | 7 | 9 | 100 |FRde B | faw
Omisséio | Acuracia  |50% | 100%|64% | 100% | 73% |53%|71% |44%4| 100% [ 100%| 7606 | 72% (28% | 69%
Erro 50% | 0% |36% | 0% | 27% [47%|29%|56% | 0% | 0%
Desvio Padrio| Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra | Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupo D 1 2 3 4 5 & 7 3 q 10 |Reconhecimenio [Reconhecimento
Um 021 | 021 021 | 021 017
Dinis 021 [ 023 022 | 022 0,22 2 03
Tris 021 MM 020 | 020 020 | 020|020 0.21 ’
Cluatro 020 (020 [ 020 [ 020 | 020 | 020 fO,09 ) 020 | 020 [ 021 0,20
Citico 021 (020 (020 0,20 | 0,20 | 020 020 020 0,20 Tempo Total do
Seis 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20 Treinamento
Sete 020 (021 (021 (020|020 | 020 (021|021 | 020 (021 0,20
Oito 022 | 020 022 023 0,22
MNaowe 020 | 0,20 | 0,20 0,20 0,20 [ 020 0,20 0,20 0,3 8
Dez 020 (021 (021 (0,21 | 0,20 | 020 0,20 | 020 | 020 0,20
Grupo Dt Taxa de Camissdo (Desvio Padrio) Grupo D Taxa de Omisséo (Desvio Padrdo)
Um Um
w0 R
0% o o 0% 100% o 645
Niowve ° Trés Nowves Trés
V- T =] o & o ACUraria
T :o 100% o Erra MH en ° ‘ o Erro
Qita & Quatro Oita 2 Quatro
| - — 100%
W e i sae 5a% tinco
Ses Sdis

Grupo Dt Acurdcia Global e Coeficiente Kappa (Desvio Padrio)
Urn

Mowve
0%

405

Oita

s
Dez

a®

Sere]
100%

100%
g
g0
0%
Gl
S0%
40%
0%
20%
10%

0%

S0%

g0%

feis

Dais
40%
Trés
ot TFO%
o Kappa
s Glabal
e eta
a 100%
& Quatro
a0%
Cinco




Covariancia (FFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comisséio Kappa
Grupo D Ut | Dotz | Trés |Quatre | Cinco | Seis | Sete | Otte | Move | Dez Zxﬁ, Acuracia| Erro |Individual
Ummn 5 1 1 3 10 50% 50% 44%
Dotz 4 2 2 2 10 40% &0% 38%
T |Trée 7 3 10 T0% 30% 66%0
2 é Quatro 10 10 | 100% | 0% | 100%
F& e |Cinco 2 8 10 20% 20%% TEY
g lé Sels 2 8 10 20% 20% Te%0
g E Sete 10 10 100% 0% 100%
2 |oie ] 1 4 10 40% &0% 34%
Mowe 3 7 10 T0% 30% 68%
Dez 1 9 10 0% 10% 89%
D (10 4 |11 10 |11 (15|14 |9 | 7 | 9 | 100 |t Aw | Rae
Omissio | Acuracia |50% [ 100% [64% | 100% | 73% |53% | 71%|44% | 100%| 100% | 7604 | 72% |28%| 69%
Erro S0% [ 0% [36%| 0% [ 27% [47%|29%0)56% | 0% | 0%
Covaridneia|  Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra |Tempo Medio de | Tempo Total do
Grupo D 1 ] 3 ] 5 f 7 8 0 10 |Reconhecimento | Reconhecimenio
Um 023 | 021 | 022 0,21 | 0,21 022
Dois [ R 022 | 0,23 023
Trés 0z BEIN 020 (020 021 | 021|021 030 2,30
Quatro 020 | 0321 | 020 | 021 | 021 | 021 |020) 021 (0321 | 0322 021
Cinco 020 | 021 | 021 [021 | 020 | 0320 0,21 | 022 021 Tempo Total do
Hels | 0,21 § 0,20 031|021 | 022 | 022 0,22 Treinamento
Dete 020 | 031 021 | 021 |03z (o022 |oz20) 021 0.26
Oito 0,23 023 0,24 022 uz3
Howe 0,21 021 § 020 0,32 021 | 021 0,21 0.21 0!38
Dez 0,21 0,22 | 0,21 | 022 [ 0,37 [ 0,21 021 0200 023 023
Grupo D: Taxa de Comissio (Covaridncia) Grupo D Taxa de Omissdo {Covaridncia)
moow o FAE
0% ] - 7% 100% o 4%
Nove ° o Trés N Moves Trés N
- o ACUrAia & Qo ACUratia
0% .0 e 100% o Erro e e ‘ 4 100% o Erro
Oito S0uatro Qira v s0uatro
. & a0 e @ 75%
180%:; 832? Cinca S_:rtit?nz ?2?:’ Cinca

Grupo D! Acuracia Global e Coeficiente Kappa (Covaridncia)

Mave
68%

34%
Qita

1003
0%
g0%
0%
a0%
S0%
40%
30%
20%
10%

0%

L

.

Sere’
100%

Urmn
442

TE%
Seis

Diais
8%

)

7E%
Cinco

6BE%
Trés

1005
© Ouatro

o Kappa
e Global
= ]



84

DTW (STFT) Classes Preditas (Referéncia +i) Comisséo Kappa
Grupo D T |Deas | Trés |Quatre |Cinco | Sets | Sete | Otte | Meove | Dez Zx“. Acuracia| Erro |Individual
Tm 10 10 100% 0% 100%
Dote 1 5 4 10 0% S0% 46%%
T |Trés 4 2 3 1 10 3000 0% 28%
'§ s |Cuatro 4 5 1 10 5004 0% 4%
e
FE = |Cico 2 8 10 20% 20% T8%
§ !-; Sets 2 8 10 20%0 20% T3%
5 E Zete 9 1 10 2004 10% 39%
2 |Oto 4 6 10 60%% 40% 7%
Mowe 3 3 1 10 60%4% A0%% 57%
Dez 10| 10 100% 0% 100%
Exatidio Erro Eappa
Zx+t 0| 7 3 5 8 8 9 7 & 17 | 100 Clobal | Glohal | Glohal
Omissio | Acuracia |33% | 71% [ 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 26% | 100% | 5%% | 85040 70% |30% | 68%
Erro 7% 28% ) 0% | 0% 0% | 0% | 0% [14%| 0% |41%|150¢ EEEieltEaiEIH 69 ﬂ/ﬂ
DTW Tempo de Processamento de cada Amostra por Palavra Tempo Médio de | Tempo Total do
Grupe D 1 2 3 4 a 10 |Reconhecimenio | Reconhecimento
Ui 0,39 0,35 032 | 038 038
Diois 0,34 0,39 038
Trés 0,34 0,34 0,36 035 3 L 81
Chaatto 0,40 ([ 032 | 039 039
Cinco 0,32 0,34 0,36 0,40 039 Tempo Total do
Seds 039 | 038 033 032 039 U3y Treinamenio
Bete 0,33 0,37 040
Dito 039 0,36 035 | 035 | 0,38 037 0 49
Hove 039 | 0,37 0,3% 0,35 0,38 0,39 038 b
Dz 0,32 030 |03 | 040 | 039 | o035 | 030 |37 | o35 0,38
Grupo D:lggéa de Comissd3o (DTW) Grupo D: Taxa de Omissdo (DTW)
100% Uom 50% 59% SEQQ 71%
Dei Dnis Dez Dais
Bi0% 0% 1003 o ° e 100%
Move 1 Trés Noves arw eTrés
? e 4 e ACUr&ia e Aur &ia
680% | § o o: s @ S0% o Ermro 86% X o0z e Ermo
Qito Quatro oito © @ Quatro
90% o °  g0% 100%
igte e Cinco G SCinco
ggzé 1003 ceit 00
Grupo Dt Acurédcia Global & CoeficienteKappa (DTW)
um _—100%
100% 100%..8
Dez,, gg: Dais
0% e 46%
o BO0% o
S0%
40% &
Miwe 0% Trés
5% 2 o 20% 1 28%
10% - o Kappa
0% e Global
o i 47% oM
Qito Cuatro
57%
L-] Ge
& - 78%
Sete . Cinco
89%
78%
Ses

SHS




