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RESUMO

Este projeto final de engenharia consiste na implementacdo de um sistema de
reconhecimento de voz. Visando extender o paradigma de digitacdo de senhas para a
autenticacdo, cujas limitacGes e variedade de métodos de golpes com base neste paradigma
motivaram este trabalho, o sistema de reconhecimento de voz proposto efetua a identificacéo
de um usuario em duas etapas: uma de reconhecimento do emissor da voz em si (o locutor) e
uma de reconhecimento do conteudo do sinal vocal (a fala). A implementacdo destes dois
modulos, feita usando a linguagem R de programacdo, € fundamentada em algoritmos de
aprendizagem de maquina, particularmente as Redes Neurais Artificiais e 0 Modelo Oculto de
Markov, onde a primeira classe de modelos é implementada completamente sem codigo de
terceiros neste trabalho. Além destes dois modulos, também faz parte da implementacdo um
modulo dedicado a extracdo de parametros de interesse do sinal de voz através da aplicacdo
do método Mel-Cepstrum. O sistema obteve sucesso no reconhecimento em duas etapas, com
uma taxa de acerto significativamente superior a de um método mais simples onde cadastros

sdo selecionados aleatoriamente ndo importando, o sinal de voz de entrada.

Palavras Chave: Redes Neurais, Modelo Oculto de Markov, Mel-Cepstrum,

Aprendizado de Maquina, Sinal de voz, Reconhecimento de voz, Autenticacao.
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ABSTRACT

This engineering final project consists on implementing a voice recognition system.
Envisaging an extension to the password-typing autenthication paradigm, whose limitations
and the variety of attack methods against which motivated this work, the voice recognition
system herein proposed performs user identification in two stages: one for recognizing the
source of the voice signal itself (the speaker) and one for the recognition of this signals
contents (the speech). These two modules implementations, done using the R programming
language, are grounded on machine learning algorithms, particularly Neural Netwroks and
Markov Hidden Models, where the first class of models is implemented without any code
from third parties in this work. Other than these two modules, the implementation of this
system also includes a module for feature extraction by applying the Mel-Cepstrum method to
a voice signal. The system successfully recognized users with the two stage method, having
had a success rate significantly superior to that of a simples method where profiles are

randomly selected without regard to the inputed signal.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO
1.1 - Motivacéao

Redes de comunicacdo sdo uma parte integrante do modo em que interagimos com o
mundo hoje. Pessoas ao redor do mundo as utilizam todos os dias, manipulando os mais
variados tipos de informacédo: de noticias e jogos a transa¢des bancérias, mensagens e dados
profissionais. Alguns destes tipos de informacdo, como noticias em um portal na internet, tém,
em geral, como objetivo, chegar ao maior nimero de pessoas possivel; com pouca ou
nenhuma restri¢cdo. Isto porém, ndo é verdade para varias outras aplicacfes das redes de
comunicacdo. Obviamente, ndo é desejavel, por exemplo, que os dados contidos em suas
transacgdes financeiras realizadas na internet caiam nas méos de pessoas mal-intencionadas; ou
gue um concorrente tenha acesso a informacdes internas da sua empresa. Nestes casos, deseja-
se restringir o acesso aos dados que transitam em uma rede. Uma maneira de se conseguir
isto, € restringindo o acesso ao proprio ambiente que contém a informacdo, ou o recurso, que
se deseja proteger; seja este ambiente o local fisico onde estdo os dados ou a rede onde eles
trafegam.

Métodos como o0 uso de senhas e perguntas secretas existem para garantir esta
restricdo, ou exclusividade, no acesso a redes e seus recursos. Quando um usudrio insere a sua
senha em uma plataforma de internet banking, por exemplo, o sistema de seguranca estara na
verdade validando a alegacdo de que a identidade - fornecida mediante o nimero da conta-
realmente pertence aquele usuario; baseando-se no fato que apenas ele deve ter conhecimento
da prépria senha e, assim, restingindo e garantindo exclusividade no acesso aos recursos
daquela conexao de rede ao usuario em questdo. No entanto, a idéia de verificar um parametro
do qual somente um usuario — ou um grupo de usuarios — tenha conhecimento ndo é nova:
seitas e grupos secretos da antiguidade requeriam que uma senha fosse dita por alguém que
quisesse entrar em um recinto como forma de identificar membros autorizados a participar de
suas reunides. Também ndo € nova, por outro lado, a idéia de roubar esta informagdo para
obter acesso que, de outra forma, ndo seria autorizado. Por mais que existam formas cada vez
mais sofisticadas de proteger senhas e restringir acesso, como a autenticagdo em duas
camadas SecurlD da RSA, ndo é impossivel que individuos ou organizagfes mal-
intencionados consigam obté-las. Sendo assim, formas ainda mais personalizadas de

securizacao, tais como RFID e identificagdo biométrica, surgem como alternativa as senhas
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1.2 — Objetivo Geral do Trabalho

Neste contexto, este trabalho tem por objetivo apresentar uma implementagéo do
paradigma biométrico de securizacdo baseado no reconhecimento da voz do usuario. Com
duas camadas de autenticacdo, o sistema proposto identifica o usuario, baseado em
parametros do sinal de voz; e verifica se o contetdo do que foi dito por ele coincide com os
registros prévios: uma espécie de senha vocal, ao invés de escrita ou digitada.

1.3 — Objetivos Especificos do Trabalho

Tendo em vista a exposicdo de métodos e técnicas necessarios a viabilizagdo do
objetivo de implementar o sistema descrito acima, este trabalho também apresenta uma
descricdo da adaptacdo de algoritmos e conceitos de Machine Learning e processamento de
sinais ao problema especifico do reconhecimento da fala, mais especificamente: modelos de
redes neurais para classificacdo de usuarios quanto a sua identidade; o modelo oculto de
Markov para modelagem linguistica do sinal de voz; e técnicas de pré-processamento do sinal
de voz, para obter as caracteristicas que deverao ser inputs do sistema de reconhecimento da
fala. Considerando esta descri¢cdo do sistema a ser implementado, é importante ressaltar que
os testes envolvidos na execugdo do projeto foram realizados em um ambiente controlado,
com um baixo nivel de ruido. No entanto, a camada de pré-processamento do sinal de voz
conta com etapas de filtragem, que visam minimizar a perda de qualidade no sinal e

proporcionar o funcionamento em ambientes ruidosos.

1.4 — Justificativa e Relevancia do Tema

A biometria como forma de autenticacdo oferece um nivel personalizado de
securizacdo, chegando a oferecer, em alguns casos, parametros quase Unicos para a
identificacdo de um usuario qualquer, como é o exemplo da autenticacdo por impressdes
digitais. Neste sentido, a identificacdo por sinal de voz aparece como uma alternativa pratica
ao paradigma da verificagdo de identidades por meio da digitacdo senhas — cujos problemas
serdo discutidos mais adiante, no capitulo 2 -, por ndo necessitar de aparelhagens sofisticadas
como em outros exemplos do paradigma biométrico. No futuro, iniciativas como a descrita
neste trabalho podem ser extendidas para o desenvolvimento de comandos personalizados de
voz, onde maquinas, como um carro por exemplo, ou servicos on-line, como o internet-

banking, responderiam exclusivamente aos comandos ditos por um determinado usuério.
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1.5 — Escopo do trabalho e Resultados Esperados

Dado o que foi dito acima, 0 escopo deste trabalho se limita a implementar um sistema
capaz de realizar o reconhecimento da identidade e do conteudo fala de um usuario sobre o
qual a informacdo (sinal de voz) tenha sido previamente obtida e armazenada; ndo se
extendendo de maneira alguma a oferecer formas eficientes de armazenamento destes dados,
ou a comunicagao - com uma rede real- do resultado efetivo da autenticacdo do usuario pelo
sistema. O escopo deste projeto envolve, no entanto, a apresentacdo de evidéncias estatisticas,
colhidas durante a etapa de testes, de que o sistema é efetivo na validacao da identidade de um
usuario. Isto serd feito através de uma comparagdo com um sistema baseline, mais simples,
onde um cadastro é escolhido aleatoriamente entre todos os disponiveis, ndo importando a

natureza do sinal de voz obtido.

1.6 — Estrutura do Trabalho

No capitulo seguinte, o leitor encontrard uma breve descricdo da solucdo proposta,
assim como uma descricdo superficial dos métodos que serdo utilizados e de que forma eles se
moldam a esta solucdo. O capitulo 3 contém a metodologia tedrica por tras destas técnicas,
indo desde suas definices aos detalhes que devem ser observados para uma implementagéo
efetiva. E neste capitulo que o leitor encontrara os fundamentos matematicos que compdem a
solucdo final. No capitulo 4, uma descricdo aprofundada da aplicacdo dos métodos ao
problema de reconhecimento de voz sera apresentada, além dos detalhes da implementacao do
sistema proposto. A discussdo dos resultados obtidos, bem como a descricdo das condicdes
em que foram obtidos e a comparagdo estatistica com o sistema baseline de selecdo aleatdria,
sera apresentada no capitulo 5. Finalmente, o capitulo 6 contém a conclusdo baseada nos

resultados expostos no capitulo 5 e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - APRESENTACAO DO PROBLEMA

E comum uso de senhas como parametro identificador de um usuario que deseje entrar
em uma rede ou usar um servico. O usuério cria uma sequéncia de caracteres validos, que
devera se associar unicamente ao seu cadastro, baseado em qualquer I6gica que ele desejar;
podendo gerar esta sequencia aleatoriamente, usar a sua data de nascimento; palavras ou uma
mistura de letras e caracteres especiais

Esta simples regra de negdcio no entanto, nao &, de forma alguma, nova ou exclusiva
das redes de comunicacdo: sociedades secretas da antiguidade j& usavam a idéia de um cddigo
secreto que, sendo conhecido somente por membros do grupo, identificava aqueles individuos
que eram autorizados a entrar em um recinto ou participar de uma reunido. Também néo sao
novas, nem exclusivas das redes, as formas de tentar obter estes cddigos e senhas de maneira
ilicita. No caso das redes de comunicacdo, existe uma variedade de golpes e métodos para se
conseguir acesso & zonas e servigos restritos utilizando senhas de outros usuérios sem o
conhecimento destes. Entre 0s mais notorios, temos os métodos de phishing, onde alguém
mal-intencionado cria uma cépia idéntica, com um endereco muito similar, de uma péagina
onde o usuario deva entrar com sua senha -como um servigo de internet banking- visando
rouba-la; métodos de keylogging, onde, através de um malware instalado no computador da
vitima, o atacante consegue mapear eventos do teclado e pesquisar, nestes logs gerados pelo
programa, padrbes que possam ser senhas digitadas por aquela vitima. Hackers podem
também simplesmente testar senhas simples (como datas de nascimento ou senhas simples
como “123456) quando conseguem acesso a dados cadastrais de usuarios do sistema.

Pensando nestas e outras formas de ataque, empresas de seguranca ao redor do mundo
desenvolveram contra-medidas para proteger senhas de usuarios contra acdes de pessoas e
organiza¢bes mal-intencionadas: desde alertas contra potenciais paginas de phisinhg e
sistemas de medicdo da qualidade de uma senha, até tecnologias mais sofisticadas de
autenticagcdo por senha. Mesmo assim, atacantes continuam a encontrar formas de ludibriar
usuarios para obter suas senhas, ou mesmo de burlar os sistemas de seguranca que as
protegem. Um exemplo famoso de um sistema sofisticado que foi burlado é o SecurlD da
RSA. Este sistema consiste na distribuicdo de tokens, fisicos ou virtuais a usuarios de redes e
servigos restritos. Cada um destes tokens exibe uma sequencia, gerada aleatoriamente, de 6
nameros, que deve mudar a cada minuto e serve como uma segunda camada para senha do
usuario, ja que a autenticacdo é feita baseada na string formada pela prépria senha

concatenada com a sequencia numérica exibida naquele minuto. Pensando no fato que cada
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token individual possui um numero Unico, chamado seed, no qual a geracdo da sequencia
aleatoria é baseada, atacantes perceberam que poderiam obter a senha de um usuério se
houvesse uma maneira de saber qual é o seed associado aquele token. Foi entdo que,
aproveitando-se de uma falha por parte da RSA, hackers conseguiram acesso a estes niUmeros
e o sistema SecurlD foi burlado.

Visando oferecer uma camada de securizagao personalizada da senha de um usuério, a
proposta apresentada neste trabalho busca, na voz, um parametro de validacdo da identidade
de alguém que solicite acesso a uma rede ou servico. Diferentemente das solugdes citadas
anteriormente, a identificagdo por sinal de voz se baseia em um parametro que se diferencia
em cada ser humano, isto é, diversas pessoas podem ter uma mesma sequencia de caracteres
como senha, mas cada uma delas pode apresentar diferencas na forma de dizé-la devido a
combinacgbes de fatores anatbmicos envolvidos na producdo da voz e até mesmo habitos da
fala de cada individuo. Tais parametros podem ser usados para diferenciar usuarios e efetuar o
reconhecimento de individuos (CAMPBELL 1997).

O sistema proposto substitui a digitacdo da senha pela captacdo do sinal vocal, de
forma que a autenticacdo se da em duas camadas, de maneira andloga ao sistema SecurlD. A
senha deveréa entdo ser dita por um usuéario através de um microfone. Este sinal captado passa
em seguida por uma etapa de pré-processamento, onde é filtrado para diminuir a influéncias
de ruido na analise espectral subsequente. Nesta etapa de pré-processamento, busca-se
identificar as caracteristicas do sinal que serdo usadas nas etapas de identificacdo: o timbre da
voz do usuario, as frequencias dominantes do sinal e a duracdo da senha que é dita; e a
separacdo do sinal captado em fonemas, que serdo modelados de maneira a reconhecer a
senha dita pelo usuério.

Para identificar os parametros que serdo usados tanto no reconhecimento do usuario
como no de sua senha, sera usada a metodologia descrita em (NILSSON & EJNARSSON
2002), com técnicas descritas em (CAMPBELL 1997) e (RABINER 1989). Esta metodologia
envolve uma “adequacdo” do sinal de voz captado a extragdao das caracteristicas usadas pelos
algoritmos de reconhecimento. Tal adequacdo é feita através de sucessivas transformacoes
que, feitas da maneira correta, resultam no chamado dominio mel-cepstrum, no qual a énfase
em frequencias mais elevadas € reduzida. Uma vez que o sinal esteja representado neste
dominio especifico, sdo extraidas caracteristicas em forma de vetores, que serdo os inputs dos
modelos de reconhecimento. Para esta aplicagdo, as caracteristicas sdo: os coeficientes mel-
cepstrum, a primeira e a segunda derivadas da trajetéria formada por estes coeficientes do

dominio em questdo, e uma medida da energia do sinal.
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A etapa de reconhecimento do usuario, ou de reconhecimento do falante, sera efetuada
utilizando um classificador baseado em redes neurais artificais. De posse de um banco de
dados de treinamento —que sera obtido através da repeticdo da senha pelo usuario-, uma rede
neural artificial pode ser treinada e utilizada como mecanismo de discriminacdo entre a
identidade que o usuério afirma ter e outros cadastros registrados no sistema (CAMPBELL
1997), utilizando os pardmetros obtidos na etapa de pré-processamento. Existem diferentes
formas de estimacdo dos pardmetros de uma rede neural. Para este trabalho, o algoritmo
backpropagation, juntamente com o método dos gradientes conjugados para a otimizacao da
funcdo de erro, foi escolhido devido a simplicidade na sua implementagéo.

A camada de reconhecimento da senha do usuério, ou de reconhecimento da fala, sera
realizada através do modelo oculto de Markov (HMM). Este modelo, de base estocastica, é
capaz de estimar qual a probabilidade de que uma certa sequencia de observacdes ocorra dado
0 proprio modelo e seus pardmetros. De forma andloga a camada de reconhecimento do
falante, este modelo seré treinado, isto €, seus parametros serdo estimados, utilizando dados
de um banco de dados de treinamento. Com um modelo treinado para cada senha dita ao
sistema, sera possivel identificar qual € o0 modelo que maximiza a probabilidade de que uma
determinada sequencia de observagdes ocorra (RABINER 1989, KOLLER 2008), ou seja, que
uma determinada senha esteja sendo dita, e assim, determinar se aquela € a senha correta. Para
treinar o modelo, foi escolhido o algoritmo de Baum-Welch, um caso particular do algoritmo

Expectation maximization.
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CAPITULO 3 - BASES METODOLOGICAS PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA

Este capitulo traz as bases tedricas sobres as quais se apoiam os métodos utilizados na
obtencdo das caracteristicas do sinal, no reconhecimento do falante e no reconhecimento da
fala. A matematica envolvida em cada uma das etapas serd apresentada em detalhe, porém as
demonstragfes dos teoremas que possibilitam o uso das técnicas serdo omitidas, sendo

referenciadas e apontadas conforme necessario.

3.1 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Baseando-se nos principios bioldgicos que regem o funcionamento do cérebro
humano, as redes neurais artificiais podem ser definidas como um processador de dados
massivamente distribuido e que possui uma propensdo natural a armazenar informacdes
experimentais, tornando-as disponiveis para uso (HAYKIN, 1994).

Concretamente, este processador massivamente distribuido pode ser representado
como um grafo (figura 3.1), onde cada né € uma unidade abstrata de processamento — isto €,
que realiza uma operacdo matematica com dados — chamada “neurdnio”; e¢ cada arco
representa uma quantidade chamada de “peso”. Através da combinacdo destes pesos e dos
calculos realizados nos neur6nios, as redes neurais sdo capazes de aproximar , com o nivel de
precisdo desejado, qualquer funcdo continua (HORNIK, 1991), aparecendo como um forte

candidato quando se pensa em modelos ndo-lineares.

Unidades
de Saida

Nt Ny
Unidades Unidades

L S—
Unidades Ocultas Ocultas

de Entrada

Figura 3.1: Representac&o gréfica de redes neurais

Com base nesta propriedade, estes modelos podem ser aplicados & solucdo de diversos
problemas, tais como previsdo (Zhang, Patuo & Hu, 1997), regressdo e classificagdo; este

utlimo sendo o problema de interesse deste trabalho, que devera usar caracteristicas de um
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sinal de voz X para gerar como saida algo que valide ou ndo a identidade do usuario Y, cuja
voz serviu de entrada. Existem dieferentes formas de se construir e organizar um modelo de
redes neurais artificiais para resolver problemas de modelagem nao-lineares, tais como
funcBes de base radial ou modelos neurais de séries temporais. Nesta aplicacdo, porém, sera
utilizada aquela que € uma das formas mais populares e efetivas de implementacdo de redes
neurais artificiais: o Perceptron. Para melhor visualizar os conceitos envolvidos na explicacéo
do que é um Perceptron, sera considerado que esta forma de rede neural artificial consiste em
uma estrutura organizada contendo os seguintes elementos:

e Uma camada de entrada de dados (ou de inputs: X na notacdo aqui adotada)

e N camadas “ocultas”, consistindo de k neurbnios cada

e Uma camada de saida de dados (ou outputs: Y na notacdo adotada) com M

neurdnios

Onde cada neurbnio de cada camada estd conectado com todos os neurbnios da camada
seguinte e recebe o sinal enviado por todos os neurdnios da camada antecedente.

Nesta representacdo, cada neurbnio é composto por duas partes: armazenamento e
ativacdo. A parte de armazenamento de um determinado neurdnio j é dada por:

z = Y- Wi X, (3.1)

]
Onde W;; € o peso ou arco que conecta o input i ao neurdnio j, e X; € o i-ésimo dos exemplos
contido nos dados de treinamento.

A parte de ativacdo de um neurénio é responsavel pela transformacdo dos inputs em
uma quantidade chamada “nivel de ativa¢do”, que definira o sinal que devera ser transferido
para a camada seguinte da rede neural. Esta parte do neurénio é dada por:

@ = f(z) (3:2)
Onde f(x) é a chamada “fungdo de ativagdo”, que deve ser uma fungdo continua e derivavel
por razdes que serdo mostradas mais adiante. Além disso, para algumas aplicac@es, inclusive
a deste trabalho, é desejavel que a funcdo de ativacdo esteja definida somente em um dado
intervalo, sendo igual a zero fora dele (mais detalhes sobre esta caracteristica serdo dados na
subsecdo a seguir).

Para aplicar redes neurais artificias a solugdo de problemas, como o de classificacéo
que € o tema deste trabalho, & necessario obter os valores dos pesos W;; para que o sinal de
entrada seja alterado enquanto se propaga entre as camadas do modelo e a relagdo entre
entrada e saida possa ser aproximada. A forma de obter ou, mais especificamente, de estimar
estas quantidades ¢ através do chamado “treinamento” da rede neural artificial. Este processo

consiste em apresentar uma massa de dados ao modelo de forma que este possa “aprender”
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gual conjunto de parametros se ajusta melhor a este conjunto de dados — que nada mais é do
que pares de entrada e saida {X,Y} ja observados - chamado de training set (no caso da
presente aplicacdo, X sdo as caracteristicas da voz e Y € o usuario). Neste contexto, o
treinamento -ou aprendizado- do modelo é realizado através da otimizacdo de alguma funcgéo
de custo, também chamada de funcéo de erro ou de perda de informag&o. Assim, de maneira

semelhante a um modelo regressdo, o conjunto de pesos W;; que melhor ajusta o conjunto de

dados de treinamento é aquele que minimiza esta funcdo de custo. Para a presente aplicagdo
das rede neurais artifciais, a funcéo de custo escolhida foi a soma de quadrados do erro (SSE).

Tendo-se escolhido uma funcgéo de custo, é necessario apenas otimiza-la com relagao
aos parametros W;; para se treinar o modelo e seguir para as etapas de aplicagdo a solugdo de
problemas. No entanto, os métodos de otimizacdo, em geral, necessitam da derivada da
funcdo em questdo como entrada para que esta possa ser minimizada, 0 que ndo é uma tarefa
trivial quando se trata de redes neurais. Para obter as derivadas desta funcdo altamente
complexa, uma das opcdes € a aplicacdo do algoritmo Backpropagation ou alguma de suas

variacoes.

3.1.1 — Perceptron e o Algoritmo Backpropagation

Desenvolvido na da década de 70 (WERBOS, 1974), o algoritmo Backpropagation
surgiu como uma solugdo ao problema da estimacdo dos parametros de uma rede neural e
possibilitou que estes modelos fossem finalmente aplicados a solugcdo de problemas praticos
ndo-lineares. Este algoritmo é, na verdade, uma generalizacdo do método delta de propagacéo
de erros, muito usado em estudos experimentais onde se emprega alguma funcdo matematica
de medidas sujeitas a erro experimental. Levando em conta a versdo particular do método
delta, pode-se visualizar a idéia por tras do algoritmo mais geral, o backpropagation: propaga-
se, da camada de saida até a camada de entrada, a medida de erro (soma dos quadrados do
erro), que resulta da funcdo de custo ao inserirmos o0s inputs na rede, de forma que estas
quantidades passam, ndo pelas funcGes de ativacdo de cada neurdnio, mas por suas derivadas,
de forma semelhante ao método delta para funcdes ndo-matriciais. Desta propagacao do erro
de tras para frente — dai 0 nome Backpropagation — resulta uma medida do erro geral da rede,
ou seja, da porcao do erro, medido pela funcdo de custo, devido a estimacdo dos parametros
Wi E a partir destes erros que serd possivel otimizar a funcdo de custo através de uma
atualizacdo iterativa dos pardmetros da rede, seja por meio de um método de Descida de
Gradiente ou variagdes do método de Newton-Raphson ou métodos Quasi-Newton. No
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entanto, antes de apresentar a aplicacdo das medidas de erro a otimizacdo e, particularmente,
ao método dos gradientes conjugados, que sera usado para o presente trabalho; é necessario
entender alguns aspectos técnicos do algoritmo Backpropagation.
Matematicamente, o algoritmo é implementado através da execugdo dos seguintes
passos:
e Propaga-se o sinal de entrada pela rede neural da seguinte forma:
o zMW=whx
o a® = f(zM)
o z@ = Ww@qm
o a®™ = f(zM) (3.3
o z®tD = whtg®) (3.4)
Sucessivamente até a camada de saida, onde:
o qlowtrut) — f(Z(output))
e Em seguida, calcula-se o sinal de erro e efetua-se a retropropagacao na rede:
o gslutput) — _(y — gloutput )y  f'(zoutruty - onde Y sdo os valores
correspondentes aos X contidos no conjunto de dados de treinamento;
o 6(output -1) — ((W(N))T5(output )) % f’(ZN)
E assim succesivamente até chegar a primeira camada oculta:
o §loutrut =N) — ((yy W=(N=D)NT g(output =N}y y £ (z(N=(N=1))) (3.5)
Prossegue-se entdo para a obtencéo das derivadas da funcdo de custo:
o Vi Feusto = 8@ (a™)T (3.6)
Onde V,,mF.uso € 0 gradiente (vetor das derivadas) da funcdo de custo F (a soma de
quadrados do erro neste caso) com relacdo aos parametros W da n-ésima camada. Daqui em
diante, Vo Fouso S€ra escrito simplesmente como VW para facilitar a leitura. O leitor deve
apenas tomar o cuidado de ndo entender isto como o gradiente de alguma fungéo W, e sim o
gradiente da funcdo de custo da rede neural com relagdo aos seus parametros W.
Sabendo como se calcula o gradiente da funcdo de custo com relacdo aos parametros
de cada camada, pode-se seguir para a etapa de otimizacdo, onde estes parametros do modelo
serdo estimados em um processo iterativo de minimizacdo do erro: o método dos gradientes

conjugados, que sera descrito a seguir.
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3.1.2 — O Método dos Gradientes Conjugados

Quando se deseja encontrar um ponto extremo de uma funcédo definida em f: R — R,
em geral, basta calcular a derivada desta funcéo e encontrar quais coordenadas igualam este
resultado a zero. Com um pouco de andlise, é possivel descobrir se estas coordenadas sao as
de um ponto de maximo ou minimo, global ou local. Este processo é chamado de otimizacéo.
A solucdo de problemas de otimizagéo, simples quando tratamos de funcdes de dimensdes
baixas, torna-se complexa conforme é extendida para fun¢@es de dimensdo mais elevada. No
entanto, algoritmos computacionais foram desenvolvidos ao longo do tempo para aproximar
pontos extremos de funcGes complicadas e de dimensdo elevada, onde uma solucdo analitica
seria impraticavel. Um dos mais populares entre estes algoritmos, e que servira como ponto
de partida para a descricdo do método dos gradientes conjugados, é o método da descida de
gradientes. (LUENBERGER, 1997)

Imagine que se deseje otimizar uma funcdo de custo de uma rede neural para
encontrar o conjunto de pardmetros que minimize uma medida de erro, como o SSE por
exemplo. A complexidade desta tarefa depender4d do nimero de pardmetros envolvidos,
quantidade esta que aumenta consideravelmente conforme a arquitetura da rede se torna mais
complexa, pois para cada novo neurdnio - ou camada inteira de neurdnios- que € inserido,
deve-se conectar este a todos os outros da camada seguinte. Sendo assim, considere uma rede
de 3 camadas: uma de entrada, uma oculta e uma de saida, com 4, 5 e 1 nés, respectivamente.
Nesta configuracdo, a tarefa de otimizar a funcdo de custo envolve o célculo da derivada com
relacdo a 25 parametros, que devem ser considerados simultineamente para se encontrar o
minimo desta funcdo. Se fosse possivel visualizar, em um gréafico, a medida de erro (SSE)
como funcdo destes 25 parametros, provavelmente veria-se algo como picos e vales
distribuidos de uma forma altamente complicada sobre um “plano”. E neste contexto que se
aplica o método da descida de gradientes. Imagine que foi escolhido um ponto aleatoriamente
neste espaco complexo de picos e vales. A idéia por tras do método é simples: encontrar a
direcdo, a partir deste ponto inicial selecionado aleatoriamente, pela qual é possivel descer
mais rapidamente de um pico em direcdo a uma regido mais baixa e, em seguida, dar um
passo de um tamanho arbitrario nesta direcdo. Repete-se este processo até a convergéncia — ou
seja, um ponto de onde ndo é mais possivel descer para uma regido mais baixa — ou até que
um namero maximo de iteracOes seja atingido. Concretamente, 0 método € implementado
seguindo a seguinte relacdo de recorréncia para atualizar a matriz dos pardmetros do modelo:

Wisr = W, — aVW, (3.7)
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Onde a € a chamada taxa de aprendizagem, ou o tamanho de cada passo dado por iteracdo; e
VW, é o gradiente da funcéo de erro com relacdo aos parametros da rede durante a iteracéo k.
O primeiro passo, Wy, € inicializado aleatoriamente.

Por funcionar com um tamanho de cada “passo” arbitrario e constante na dire¢ao de
descida mais répida, as vezes é necessaria uma grande quantidade de iteracdes para se atingir
um ponto de minimo, ou o algoritmo pode acabar levando a um minimo local muito
rapidamente (SCHEWCHUK, 1994), este podendo ser uma solucdo ruim para o problema que
se deseja resolver. Foi para tentar remediar estes problemas que derivou-se um algoritmo
similar: 0 método dos gradientes conjugados.

Um problema do algoritmo de descida de gradientes é que ele pode dar passos, sempre
do mesmo tamanho, em uma mesma direcao durante varias iteraces seguidas. Isto pode levar
a resultados indesejados, tais como a demora na convergéncia ou a convergéncia rapida para
um minimo local ruim, citados anteriormente. A idéia por trds do método dos gradientes
conjugados funciona de forma similar ao método da descida de gradientes, porém a direcdo de
descida ndo é aquela que oferece 0 maior decréscimo do erro em um s passo: toma-se uma
direcdo ortogonal a direcdo tomada no passo imediatamente anterior e que, dentre as
possibilidades de passos ortogonais, leva ao maior decrescimo do erro. Esta pequena mudanga
faria com que fosse mais dificil convergir rapidamente para um minimo local e levaria a
solugdes melhores para problemas de otimizacdo (SCHEWCHUK, 1994). O problema é que
ndo € tdo simples encontrar uma direcao ortogonal a anterior sem gque uma série de condicdes
sejam satisfeitas e um nUmero de parametros seja conhecido. Além disso, precisaria-se
conhecer a solucdo (as coordenadas do ponto de minimo) de antemdo para que esta idéia
pudesse ser aplicada na pratica. Para remediar esta limitacdo e permitir a aplicacdo parcial
desta idéia, 0 método dos gradientes conjugados usa o conceito de A-ortogonalidade, também
chamado de conjugalidade, ao invés de simplesmente ortogonalidade (SCHEWCHUK, 1994).
Dois vetores X ; e X; sdo ditos A-ortogonais, ou conjugados, se:

X,"AX; =0 (3.8)
Onde A é uma matriz quadrada, simétrica e positivamente definida. Ao encontrar uma matriz
A que satisfaca (3.8), é possivel entdo minimizar fun¢es que contenham as chamadas formas
quadraticas, isto €, funcdes de n variaveis da forma:
f(x)=a-b"x+ %xTAx (3.9)

No entanto, observou-se que a mesma idéia poderia ser extendida a otimizacdo de

qualquer funcdo ndo-linear que seja diferenciavel de segunda-ordem, pois (3.9) poderia ser

interpretado como a expansao desta funcdo em série de Taylor com dois termos, onde A seria
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a matriz Hessiana (das segundas derivadas) da fungdo em questdo sendo minimizada pelo
método (CHAN, WONG & LAM, 2000). Usando esta interpretacdo, o método dos gradientes
conjugados é aplicado neste trabalho para minimizar a funcdo de erro com relacdo aos
parametros da rede neural: uma funcdo nao-linear de vérias varidveis, cuja propriedade de
diferenciabilidade de segunda ordem n&o serd demonstrada aqui. Recomenda-se a leitura da
descricdo em (HAGAN & MENHAJ, 1994) para mais detalhes sobre esta propriedade e
fomas de se aproximar a matriz Hessiana.

O método dos gradientes conjugados € entdo implementado matematicamente através

da execucéo da seguinte relacdo recursiva, similar a descrita em (3.7):

Wit1 = Wi + aidy, (3.10)
Onde d,, €, por sua vez, dado pela relagdo recursiva:
diy1 = =VWyy1 + Brdy (3.11)

Em (3.10), a taxa de aprendizado a ndo € constante como em (3.7), sendo definida através da
aplicacdo de um método de otimizacdo unidimensional a seguinte funcéo:

f(Wy + ady) (3.12)
Onde a fungéo f é a propria funcédo de erro sendo minimizada: o SSE no caso presente.

No caso do parametro S, que € incluido em (3.11) para evitar oscila¢bes durante cada
iteracdo do método, foram propostas diferentes maneiras, por diferentes autores, para se obté-
lo. Aqui, foi utilizada a formula de Fletcher e Reeves, conforme a metodologia usada em
(CHAN, WONG & LAM, 2000):

T
B % (3.13)
Finalmente, juntando as pecas apresentadas anteriormente durante esta subsecao,
torna-se possivel treinar um Perceptron atravées de retropropagacdo (backpropagation) usando
0 método dos gradientes conjugados. O algoritmo que consiste da juncdo destas trés partes

pode ser descrito da seguinte forma:

1. Inicialize aleatoriamente os parametros W da rede neural, conforme a arquitetura
escolhida para a rede a ser treinada. Limite a geracdo deste valores aleatorios a um
intervalo de valores pequenos, como por exemplo [-1,1].

2. Insira os valores de entrada do conjunto de dados de treinamento e realize a
propagacao pela rede, conforme (3.3) e (3.4).

3. Realize a retropropagacdo do resultado conforme (3.5) e (3.6) para obter o
gradiente da rede neural.
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4. Definad; = Vi F. s, , cOnforme obtido no passo anterior.

5. Atualize os parametros W conforme (3.10), (3.11),(3.12) e (3.13) durante n
iteracGes, onde n é o numero de parametros da rede, calcule o SSE com os
parametros atualizados (some o quadrado das diferencgas entre os outputs obtidos
com (3.3) e (3.4) e os valores Y do conjunto de dados de treinamento ).

6. Se ap0s n iteragdes o SSE tiver atingido um valor tolerado, ou seja, um minimo
aceitavel foi alcancado, pare o algoritmo. Sendo, volte ao passo 2 usando 0s pesos
W atualizados e repita todo o processo até que o SSE atinja um valor tolerado ou

até o numero méaximo de iteracdes.

O desvio no passo 6 é necessario devido a natureza da aproximacgdo usada no método, descrita
em (3.9). Como ndo se esta usando realmente uma forma quadratica, mas uma expansdo em
série de Taylor de uma funcdo nédo-linear, a propriedade de A-ortogonalidade se torna mais
fraca conforme o numero de iteracBes cresce. Assim, para reestabelecer a propriedade,
reinicia-se o vetor gradiente a cada n iteracbes. Recomenda-se a leitura de (SCHEWCHUK,
1994) para mais detalhes.

Ao final da aplicagdo do algoritmo, um ponto de minimo, local ou global, da funcéo de
custo devera ter sido encontrado. Estes valores serdo usados na solu¢do do problema de
classificacdo, ou seja, deverdo mapear inputs nao vistos pela rede neural, durante a etapa de

treinamento, ao output esperado, isto é, ao usuario correto.

3.2 — PRE-PROCESSAMENTO E OBTENCAO DAS CARACTERISTICAS DO
SINAL

Para que seja possivel reconhecer, dado um sinal de voz de entrada, a identidade do
locutor e o contetdo de sua fala, é necessario obter o tipo correto de caracteristica deste sinal
para a utilizacdo com os modelos de Redes Neurais Artificiais e 0 Modelo Oculto de Markov.
Estas duas classes de modelo sdo, por definicdo, sistemas de reconhecimento de padréo.
Sendo assim, o reconhecimento propriamente dito se da através de uma predicdo, por parte
destes modelos, dado as caracteristicas do sinal de entrada. Tais caracteristicas devem entdo
conter informag@es tanto sobre a voz do usuario, em si, quanto sobre o contetido do sinal, no
sentido de mapear, com qualidade, as mudangas que ocorrem espectralmente quando uma
palavra estd sendo dita, quando uma pausa acontece, ou quando diferentes fonemas sao

pronunciados.
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Seguindo a metodologia usada em (NILSSEN & EJNARSSON, 2002), as
caracteristicas que contém a informagao necesséria a tarefa de reconhecimento da fala — e do
locutor — podem ser extraidas através da criacdo de vetores de quantidades espectrais
especificas, obtidas através da chamada representacdo cepstral do sinal de entrada. As
transformacOes necessarias para se chegar a esta representacdo ndo sdo de forma alguma
triviais e, além disto, o sinal deve ser pré-processado para apresentar certas qualidades antes
de se poder extrair as caracteristicas desta representacdo de forma correta. Assim, as proximas
subsecdes tratam da metodologia para adequar o sinal a representacdo cepstral, além da
técnica especifica de transformacdo para esta representacdo. Vale lembrar que a captacdo de
sinais, em geral, nas aplicacGes praticas, ndo se da em ambientes controlados, onde é possivel
obter sinais com uma alta relacdo sinal-ruido e realizar analises precisas das caracteristicas
deste sinal; de maneira que a utilizacdo de filtros devera fazer parte do pré-processamento.
Técnicas de filtragem, no entanto, ndo estdo no escopo deste trabalho e estas ndo serdo
discutidas explicitamente. Para mais detalhes sobre a aplicacdo de filtros, recomenda-se a
leitura de (HAYKIN & VEEN, 2001).

3.2.1 — Pré-Processamento do Sinal
Tendo como objetivo a adequacdo do sinal a representacdo cepstral, a metodologia de

pré-processamento do sinal se dividira nas seguintes etapas:

e Filtragem e pré-énfase

e Deteccéo da Ativagdo da Voz

e Definicdo de Frames e Janelas
A primeira parte, coberta em menos detalhe por este trabalho, consiste, primeiramente, na
filtragem do sinal para eliminar ruidos indesejados, isto €, para se obter uma alta relagéo sinal-
ruido. No passo seguinte, chamado pré-énfase, aplica-se um filtro linear para reduzir a énfase
nas frequéncias mais baixas do sinal. Isto é desejavel pois a forma como o trato vocal humano
funciona resulta em uma reducdo da energia do sinal nas frequéncias mais altas e,
consequentemente, na perda desta informacao caso esta énfase nas frequencias mais baixas
ndo seja tratada. Este efeito é tratado através da aplicacdo de um filtro linear adequado. Na
presente aplicacdo, optou-se por um filto FIR, seguindo a metodologia apresentada em
(NILSSEN & EJNARSSON, 2002), que tem a seguinte forma:

H(z) =1-0.95z"1 (3.14)

Cuja aplicagdo no dominio do tempo € dada por:
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M—1
Spe () = h(k)s(n —k) (3.15)

A segunda parte da etapa de pré-processamento € chamada Deteccdo da Ativacdo da
Voz. Como o préprio nome deste passo indica, procura-se definir e separar as amostras do
sinal onde h& sinal de voz e onde ndo h&. Para que esta tarefa possa ser executada, é
necessaria uma estimativa do chamado “ruido de fundo”, ja que a amplitude do sinal ndo sera
zero mesmo que o usudrio esteja em siléncio, devido a sons captados provindos de outras
fontes.

Seguindo a mesma metodologia dos passos anteriores, devera ser efetuado o célculo

de duas medidas para a estimacao do ruido de fundo:

1 m
P =7 > sk (3.16)

i=m-—L+1

Zs,, (m) = (3.17)

i 597 (Spe (D) = sgn(Spe (i = 1))
m—L+1 2

1

L
1=

Onde sgn(Spe(n)) € simplesmente o sinal da fungéo Sye(n) no tempo n, ou seja:

1, x=0
sgn(x) = {—1 x <0

A medida Zs(m) em (3.17), chamada de taxa de cruzamento do eixo X, denota
simplesmente se houve passagem do sinal Sy de um lado para outro do eixo das abscissas
durante um bloco L de amostras do sinal. Esta medida servird na identificacdo de momentos
de siléncio na captacdo da voz, ja que nestes momentos a transicdo entre positivo e negativo
tende a ser mais frequente (NILSSEN & EJNARSSON, 2002). Ja a medida em (3.16), é uma
medida da poténcia do sinal a curto prazo, ou seja, durante 0 mesmo bloco L de amostras.

De posse destas duas fungdes, pode-se construir uma fungdo, cujas propriedades

estatisticas podem ser utilizadas para estimar o ruido de fundo. Esta funcéo € dada por:

Ws,, (w) = Ps,, (W) [1 - Z5, (w)]s. (3.18)
Onde S é um parametro de escala, definido experimentalmente (ver o capitulo 4), para evitar
valores muito pequenos de W. Usando esta funcéo, pode-se derivar uma estimativa para o
ruido de fundo:
tw = Uy + ady (3.19)
Onde py, é a média e 8y, a variancia de Wsyp, calculados usando os primeiros L blocos de

amostras, e a ¢ um parametro determinado experimentalmente (veja o Capitulo 4).
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Considerando esta estimativa do ruido de fundo, é possivel, finalmente, definir a
chamada funcdo de detecdo ativacdo da voz, que definira quando uma determinada
observacao do sinal contém realmente informacao da voz do usuario ou se € um momento de
siléncio. Com esta funcdo, pode-se estimar em que momento uma palavra comeca ou termina,
definindo com preciséo o espaco de tempo em que o sinal deve ser analisado para a extragao
das caracteristicas que serdo reconhecidas mais adiante. A fungdo de detec¢do da ativacdo da
voz é dada por:

LW, 2t,

0' WSpe < tW (320)

DAV (m) = {

Para entdo definir quais observacdes se tratam da voz do usuério e ndo apenas de ruido
de fundo (teoricamente momentos de siléncio), basta efetuar a multiplicacdo da funcdo de
detec¢do da voz pelo o sinal pre-enfatizado Spe e desconsiderar os blocos onde o resultado €

igual a zero. A figura 3.2 contém um exemplo da aplicacdo desta funcdo a um sinal de voz.
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Fiaura 3.2: Deteccéo da Ativacéo da Voz

Finalmente, a terceira e Gltima etapa de pré-processamento do sinal € a definicdo de
frames e a aplicacdo da chamada Janela de Hamming. A definicdo de frames consiste
simplesmente na divisdo do sinal xi(n) — resultado da aplicacdo da funcédo de deteccdo da
ativagdo da voz ao sinal pré-enfatizado — em K blocos de um tamanho arbitrario, separados
por um numero também arbitrario de amostras. Apds a defini¢do destes frames, aplica-se uma
fungdo de “janelamento” a cada um deles, tendo a Janela de Hamming sido escolhida para
esta aplicacdo devido a sua simplicidade relativa as janelas de Kaiser, cuja aplicacdo envolve
a estimacdo de paramteros de uma funcdo de Bessel, ou as janelas de Blackman, que podem
assumir diferentes formas, estando a busca por uma configuracdo 6tima para esta aplicacéo

fora do escopo do projeto. A Janela de Hamming é entdo dada por:

K—-1
A aplicacdo desta funcdo de Janelamento ao sinal de voz, dividido em frames, faz com que as

w(k) = 0.54 — 0.46 cos( 2mk ) (3.19)

diferengas nas propriedades estatisticas entre um frame e seu antecessor sejam diminuidas,
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isto €, a correlacdo entre os blocos aumenta; aproximando o sinal de um processo estacionario
e melhorando a qualidade do reconhecimento efetuado pelo sistema (RABINER, 1978). Isto é
necessario devido, mais uma vez, a forma como o sinal de voz € gerado pelo trato vocal

humano.

3.2.2 — Mel Cepstrum: Extracdo das Caracteristicas do Sinal
A voz humana é gerada por um processo fisico. Primeiro, na caixa toracica, ocorre a
chamada etapa de excitacdo, onde o diafragma se comprime e relaxa produzindo uma
movimentacdo de ar com diferentes energias, dependendo do sinal que se deseje produzir. Em
seguida, esta onda mecénica, ou sinal acustico, gerado pela movimentacdo do ar passa pelo
trato vocal onde é alterado para produzir a voz particular daquele individuo. Todo este
processo, explicado aqui apenas superficialmente, pode ser representado pela convolucéo do
sinal acustico gerado pela movimentacdo do diafragma com o “filtro” do trato vocal:
s(n) = bou(n) * h(n) (3.20)
Ou, no dominio da frequéncia:
S(z) =byU(2)H(Z) (3.21)
Onde u(n) é o sinal acustico gerado na caixa torécica e h(n) é o filtro aplicado pelo trato vocal.
Para efetuar andlises sobre a forma do filtro H(z), no entanto, é desejavel que a equacéo (3.21)
seja linear, de forma que a separacdo entre U(z) e H(z) possa ser feita de forma simples.

Aplicando a funcdo log aos dois lados da equacéo (3.21) obtém-se entdo:

logiiS(z)) = log(boU(z)) + logitH (Z)) (3.22)

Este efeito aditivo obtido com a aplicacdo da funcdo log é conservado se for aplicada a
transformada inversa de Fourier ou a transformada inversa do cosseno para retornar ao
dominio do tempo, gracas a uma propriedade algébrica chamada homomorfismo. A este
resultado (o logaritimo de S(z) ap6s a aplicacdo de uma transformada inversa), chama-se de
“Cepstrum”.

O método Cepstrum, no contexto de reconhecimento de voz, consiste em uma forma
de emular o processo de greacdo da voz e encontrar a expressdo aproximada para o filtro h(n),
que representa o trato vocal, baseado nas informacg6es contidas no proprio sinal de voz. No
entanto, para que esta aproximacao funcione corretamente, é necessario que 0 processamento
seja realizado de uma maneira analoga a forma da percepcdo humana dos sons. Resultados
experimentais sugerem que ndés, seres humanos, percebemos as variagdes entre diferentes

frequéncias de sons de uma forma néo-linear (RABINER & JUANG, 1993), ao contrario da
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escala utilizada normalmente em célculos envolvendo sinais (Hertz), que € linear. Assim, para
realizar a aproximacdo correta do filtro h(n), o sinal x;(n) sera transformado para uma escala
mais adequada: a escala Mel.

A conversdo de frequéncias na escala tradicional de Hertz para a escala Mel pode ser

feita através da aplicagdo da seguinte formula:

fa
fnet = 2595 Logso (1 + 706) (3.24)
E a transformac&o inversa, de Mel para Hertz, é dada por:
fme
Frorts = 700 % 102555 — 1 (3.25)

Na prética, 0 método cepstrum e a escala mel sdo usados para se obter os chamados
coeficientes cepstrais, quantidades espectrais do sinal na escala mel, os quais sdo usados
diretamente na obtencédo dos vetores de inputs da rede neural e do modelo oculto de Markov.
Assim, a mudanca entre as escalas e a construcdo do espectro na escala mel, para se obter K
coeficientes mel-espectrais, € implementada através da aplicacdo de um banco de K filtros
triangulares passa-faixa ao sinal |S(z)| (OLIVEIRA, 2001) —utiliza-se o valor absoluto para
evitar calculos com nimeros complexos. Para possibilitar o projeto destes filtros, é necessario,
no entanto, encontrar a frequéncia central para cada um deles. Isto é feito simplesmente
aplicando (3.24) aos extremos da faixa de frequéncias onde se quer analisar o sinal de voz e
dividindo este intervalo em K partes iguais. Estes pontos, obtidos da divisdo da faixa de
frequéncias na escala mel, sdo entdo transformados de volta para a escala original usando
(3.25) e sé&o as frequéncias centrais de cada um dos K filtros, onde a largura de cada um deles
é igual a duas vezes a distancia entre a sua frequéncia central e a do filtro antecedente, sendo
gue o centro antecedente ao primeiro filtro sera setado como zero. Assim, somando os valores
obtidos com cada um dos K filtros, obtem-se K coeficientes mel-espectrais m.

Concretamente:

N-1
me= ) X0 DITe() (3.26)
n=0

Onde X;(n,j) é a transformada de Fourier do frame j com a aplicacdo da janela de Hamming —
dado pela equacéo (3.19)-, e Tk € o k-ésimo filtro triangular.

Finalmente, aplica-se a funcdo logaritmo a cada coeficiente mel-espectral my, para se
obter, conforme (3.22), uma versdo linearizada e separavel dos coeficientes. Esta operacdo
resulta nos chamados coeficientes mel-cepstrais-reais: uma sequencia real e par no dominio

da frequencia, pré-requisitos para se aplicar a transformada do cosseno. A este resultado,
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aplica-se entdo a Transformada Inversa Discreta do Cosseno para se obter os coeficientes no

dominio cepstral:

N-1
2 Dk
c,(n,j) = Z aklogifé‘mk)cos(%) (3.27)

n=0
Este dominio tem a propriedade de indexar as intensidades das frequencias por n, isto é, as
frequencias mais altas estdo nos coefiecientes onde n é alto e as mais baixas nos coeficientes
onde n € baixo. Finalmente, para obter a aproximacao do filtro h(n) do trato vocal no dominio
cepstral, aplica-se uma fun¢do chamada de “alavancagem”, que ¢ analoga a filtragem no
dominio cepstral. Seguindo ainda a metodologia proposta por (NILSSEN & EJNARSSON,

2002), esta funcédo de alavancagem é dada por:

14t
I(n) = 2

0 ,C.C

mn
Sen(L_l) n=01,.L—1 (3.28)

Assim, os coeficientes cepstrais do filtro h(n) sdo dados aproximadamente por:

cn(n,j) = cs(n, j)l(n) (3.29)
Este resultado contém a primeira por¢do do vetor de caracteristicas que serdo passadas como
inputs as camadas de reconhecimento. E também a partir deste resultado que algumas das

outras caracteristicas sdo obtidas: os coeficientes delta e os coeficientes de aceleracéo.

trajetoria cepstral
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Figura 3.3: Trajetoria cepstral de um sinal

Para que os vetores de caracteristicas contenham informagfes completas sobre o sinal
de voz captado, é necessario se aprofundar na andlise cepstral descrita acima. Neste sentido,

serdo adicionadas mais trés medidas aos vetores: uma medida da energia do sinal janelado, 0s
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coeficientes delta-cepstrais e os coeficientes de aceleracdo, que séo as derivadas de primeira e
segunda ordem, respectivamente, da trajetoria formada pelos coeficientes c, (n, j) no dominio
cepstral. A primeira adicdo ao vetor de caracteristicas, a medida de energia, é obtida

simplesmente aplicando a formula a seguir ao sinal janelado x;(n):

K-1
E, =log (Z x? (i,j)) (3.30)

i=0
Ja para os coeficientes delta e de aceleragdo, é necessario primeiro calcular uma aproximacao
da trajetoria formada pelos coeficientes cepstrais. Para esta aplicacdo, a forma escolhida para
aproximar esta trajetoria, seguindo ainda (NILSSEN & EJNARSSON, 2002), foi o0 ajuste de
um polindémio de grau 2, pelo método dos minimos quadrados, a segmentos descontinuos de
trajetoria, formados por blocos de um tamanho arbitrario P (P=3 nesta aplicacdo). As etapas
exatas de célculo serdo omitidas aqui, porém é possivel demonstrar (NILSSEN &
EJNARSSON, 2002) que aproximacOes para as derivadas de primeira e sugunda ordem do

polindbmio ajustado da forma descrita acima podem ser obtidas por:

Y pcn(nj+p)p

5! ~ 5 - (3.31)
p=—Pp
P P2y Lo +p)—QRP+1DYE__scn(nj+ p)p?
52 ~ 9 20=—PP Yp=—pcn(nj+p)—( ) Xp=—p Cn(n,j +D)D (332)

(b pp®)’ = @P+ D5 pp

Assim, construindo uma grande matriz a partir de j vetores menores (um para cada

frame j do sinal de voz) que contenham todas estas quantidades, isto é, a medida de energia
Em, 0s coeficientes cepstrais cn, 0s coeficientes delta-cepstrais &', e os coeficientes de
aceleragdo 62, se obtem uma matriz de inputs para os modelos de reconhecimento do locutor e

da fala.

3.3—- O MODELO OCULTO DE MARKOV

Modelos para o estudo de sinais, em geral, podem ser dividos em duas grandes
categorias: modelos deterministicos e modelos estatisticos (RABINER, 1989). No caso dos
modelos deterministicos, emprega-se fungfes matematicas como a senoide, ou uma soma de
exponenciais para caracterizar a forma de um sinal. JA no caso dos modelos estatisticos,
assume-se que um processo estocastico (de natureza aleatdria) caracteriza a forma de um dado
sinal e, sendo assim, estes sdo modelados empregando fungdes probabilisticas. Baseado no
conceito de cadeias de Markov, um tema importante em teoria da probabilidade, o0 Modelo

Oculto de Markov esta na categoria dos modelos estatisticos.
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Estudada desde os anos 60, esta classe de modelos era inicialmente dominio de
matematicos tedricos, que publicavam resultados importantes em veiculos ndo muito
conhecidos pelos engenheiros. Por conta disto, a aplicacdo pratica, além de técnicas de
programacdo que permitem o desenvolvimento de pesquisas sobre o tema, comecaram a ser
explorados com a énfase necesséaria somente nos anos 80 (RABINER, 1989). Um dos usos
praticos que resultou destas pesquisas foi justamente o reconhecimento da voz. Algoritmos
como o método de Baum-Welch para se “treinar” um Modelo de Markov, ou o Algoritmo de
Viterbi para se determinar a probabilidade de uma sequéncia de estados condicionada ao
modelo treinado, possibilitam a aplicacdo desta classe de modelos a solugdo de problemas
préaticos.

O Modelo Oculto de Markov serad usado nesta aplicacdo para modelar o sinal de voz
visando identificar o seu conteldo, ou seja, que palavra esta sendo dita por um usuario. Isto é
feito aplicando a teoria das cadeias de Markov, juntamente com técnicas de programacao, a
descricdo da sequéncia de observacgdes formada por um vetor de inputs como os descritos na
secdo anterior. Se estes vetores forem tratados como sequéncias temporais de observacdes
sobre informacdes espectrais do sinal de voz de um usuario, e se, além disso, for assumido
que estas sequéncias sdo na verdade regidas por processos estocasticos para 0s quais €
possivel estimar parametros; entdo se pode aplicar o Modelo Oculto de Markov para modelar
um banco de palavras especificas individualmente e, usando algoritmos associados,
determinar qual modelo de palavra maximiza a probabilidade de observar-se a sequéncia
produzida pelo sinal de voz e, assim, determinar o que esta sendo dito por um usuario que
busque autenticagdo em uma rede restrita. No entanto, para descrever o funcionamento desta
familia de modelos em detalhe, é necessario o entendimento do conceito de cadeias de

Markov.

3.3.1 — Cadeias de Markov

Considere um sistema que possa ser descrito como estando, em um dado tempo t, em
um de Q diferentes estados. Este estado em que o sistema se encontra em um dado instante, é
denotado por q;. Diz-se que este sistema tem a chamada propriedade de Markov de primeira
ordem se a probabilidade da mudanca para um estado g; depender somente do estado em que
0 sistema estava no instante imediatamente anterior gy.;. ISto é:

P(q:=Jjlqi-1=hq2=10..q0n=k)=P@:=jlq-1="h) (3.33)
Esta propriedade (3.33) é entdo definida como a probabilidade de transi¢do entre quaisquer

dois estados i e j , Isto é:
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a; = PG =jlq-1=1) (3.34)
Onde estas probabilidades satisfazem as condices:

al-j 20, Vl,]

Assim, as transi¢Oes entre todos os estados possiveis para 0 sistema podem ser resumidas na

chamada matriz de transigéo:

A= (3.35)

a}1 = a%N
ayi - aNN]
Para descrever a chamada Cadeia de Markov, que é uma sequéncia de observacdes em
diferentes estados de um sistema que tenha uma propriedade de Markov, basta conhecer a
matriz de transicdo entre os estados e a probabilidade inicial para cada estado, isto €, a
probabilidade de que o primeiro estado do sistema seja aquele estado em particular. Estas
probabilidades podem ser escritas na forma do seguinte vetor:

P(qy = 1)
= : (3.36)
P(q1 =N)
Onde estas probabilidades inciais devem satisfazer a condicao:
N

Ym=1 (337)

i=1
Para melhor entender o conceito de cadeias de Markov de primeira ordem, considere o
exemplo da figura 3.4. Neste exemplo, um bébado frequenta trés bares diferentes durante a

Semana.

a1l a2l a32

Bar N22 Bar N23

al2
a22
ald
ad2
ad3
1

ad

Bar N21

Nenhum Bar

Fiaura 3.4: Diaarama de transicées

Considere que este bébado escolhe apenas um bar por dia para ir beber e ndo pode

visitar dois bares no mesmo dia. Este bébado, porém, pode mudar ou ndo, aleatoriamente, o
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bar em que vai consumir seus drinks de um dia para o outro, além de poder simplesmente ndo
aparecer em bar algum de forma também aleatéria. Imagine que o comportamento do bébado
foi observado por tempo suficiente para saber quais sdo as probabilidades de transi¢do entre
os bares conforme o diagrama da figura 3.4. Este diagrama mostra as probabilidades de
transicdo entre os estados (bares), sendo que todos estdo conectados entre si. Cada estado
possui uma probabilidade de transicéo relativa a ele e outras probabilidades de transi¢do para
todos os outros estados a partir dele. Aém disso, cada estado possui uma probabilidade de
transicdo com fim e origem nele préprio: esta € a probabilidade de o bébado simplesmente
n&o trocar de local de um dia para o outro, a

chamada probabilidade de permanéncia (ou persisténcia) de um dado estado em uma cadeia
de Markov.

Utilizando um modelo de Markov, é possivel descrever as probabilidades de uma certa
sequéncia de observacdes referente a opcdo de bar escolhida pelo bébado, por exemplo, de
que ele visite os bares 1,2,3,2,2,nenhum, nesta ordem, em uma determinada semana. Este
calculo é efetuado através dos seguintes passos:

e Define-se a sequéncia temporal de estados 0=(1,2,3,2,2,0), onde 0 significa que o

bébabdo néo foi a bar algum naquele dia.

e Define-se a probabilidade & do estado inicial, que neste exemplo ser& o bar de nimero

1.
e Define-se a matriz A das probabilidades de transi¢cdo conforme a figura 3.2.
e Calcula-se a probabilidade da sequencia O de estados ser observada dada a cadeia de
markov definida por w e A, isto é P(0|A, ) = P(1,2,3,2,2,0|4, ).
Partindo do fato que este processo € uma cadeia de Markov de primeira ordem e, portanto,
possui uma propriedade de Markov de primeira ordem, calcula-se a probabilidade acima
como:
P(0|A,m) = P(1)P(2|1)P(3|2)P(2]3)P(2|2)P(0]2) (3.38)

P(O|A, ) = m1a1,07303,022074 (3.39)

Este exemplo, no entanto, descreve um modelo de Markov dito explicito, pois 0s
estados neste caso sdo deterministicos (observa-se diretamente que o bébado estd em um dos
bares 1, 2 ou 3, ou nenhum bar). Para caracterizar um modelo de Markov dito oculto, é
necessario que o modelo contenha estados probabilisticos, ou seja, ndo se conhece o estado

em que se encontra o sistema, mas apenas observacdes que podem ter vindo de qualquer um
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destes estados de forma aleatéria. Dois processos estocasticos estdo envolvidos nesta
definicdo: as observacdes, produzidas de forma aleatéria dado um estado fixo; e as mudangas
de estados, que ndo se pode observar diretamente, dai o nome “oculto”. Para elucidar este
conceito, considere novamente o exemplo do bébado. Imagine que ele, sempre que chega em
um dos bares, pede para o garcom surpreendé-lo e trazer uma bebida selecionada
aleatoriamente entre as seguintes opcdes: cachaga, cerveja ou vodka. No caso em que néo vai

a bar algum, ele seleciona, também aleatoriamente, uma destas trés bebidas de um arméario em

Sua casa.

P(Cerva)=40% P{Cerva)=20% P(Cerva)=85% P(Cerva)=33%
P({Pinga)=50% P(Pinga)=70% P{Pinga)=5% P(Pinga)=33%
P(Vodka)=10% P(Vodka)=10% P(vodka)=10%  P(Vodka)=34%

Figura 3.5:Distribuigéo de Probabilidade de Observagdes

Além disso, a disponibilidade destas bebidas em cada um dos quatro casos ndo € a mesma,
isto é, caso vd ao bar de nimero um, o bébado ndo receberd cerveja com a mesma
probabilidade de caso tivesse ido ao bar de nimero dois. A figura 3.5 mostra uma distribuicéo
das probabilidades para as bebidas em cada bar deste exemplo.

Considere que o homem diga agora apenas qual bebida consumiu, sem dizer em qual
bar ele esteve, mas que se saiba que seus habitos ndo mudaram e, portanto, as probabilidades
de transicdo entre os bares continuam as mesmas do exemplo anterior. Note que agora, se 0
problema for calcular a probabilidade de que uma determinada sequéncia de bebidas seja
consumida pelo bébado em uma determinada semana, é preciso ser levado em conta, além das
probabilidades de transicdo entre bares, as distribui¢es de probabilidade que descrevem as
chances do bébado receber uma das trés bebidas caso va a um determinado bar. Neste caso em
paticular, como a matriz de transi¢do A ja é conhecida, assim como as probabilidades iniciais

m, basta definir uma distribui¢do de probabilidade B; para as bebidas que ele pode consumir
em um bar (estado) j para caracterizar um modelo oculto de Markov, onde B é dado por:
B; = P(o; = vlq: = ) (3.40)
Isto é, a probabilidade de se observar, no tempo t, a bebida vy dado que o estado atual g; é o
bar j. Assim, um modelo oculto de Markov A pode ser completamemte caracterizado como:
A= (A,B,m) (3.41)
Tendo caracterizado o modelo oculto de Markov, é possivel calcular as probabilidades

de se observar determinadas sequéncias de bebidas durante a semana sem que seja
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diretamente observado em que bar o bébado esteve. Os métodos para tal serdo descritos mais
adiante.

Voltando ao problema do reconhecimento de voz, que é uma aplicacdo mais
sofisticada do que o problema do exemplo, é necessario fazer uma modificacdo na definicdo
da distribuicdo B das observacdes para um estado j. Devido a natureza das medicGes usadas
neste processo, a utilizagéo de distribuigcdes de probabilidade discretas para as observagdes em
cada estado (como € o caso do exemplo do bébado) acarretaria em uma degradacdo da
informacao contida nos vetores de entrada do modelo (RABINER & JUANG, 1993).

Para evitar este inconveniente, aplica-se uma distribui¢do continua para descrever as
probabilidades de ocorréncia destas observacfes, mesmo que elas sejam discretas por
definicdo, j& que sdo medicbes de quantidades em tempo discreto. No entanto, a escolha da
familia de distribuicdes a ser utilizada deve ser feita observando a forma de funcionamento do
algoritmo de Baum-Welch, que sera utilizado para treinar o modelo. Este algoritmo contém
um passo que, de forma analoga ao que ocorre no Método dos Gradientes Conjugados (se¢éo
3.1), otimizara a funcdo de densidade de probabilidade (pdf) para estimar os parametros que
melhor se ajustam aos dados. Sendo assim, a distribui¢do escolhida deve ter uma pdf que seja
log-concava (isto é, o logaritmo da funcdo deve ser uma funcdo cbéncava) ou que seja
elipticamente simétrica (RABINER & JUANG, 1993). Felizmente, existe uma familia de
distribuicbes largamente conhecida e estudada que satisfaz estas condicdes: a distribuicédo
Normal.

No caso do reconhecimento de voz, ndo se aplica diretamente uma curva da familia
Normal de distribuicdes a descricdo das probabilidades de ocorréncia das observacdes. Ao
invés disto, aplica-se uma mistura de distribui¢bes. Isto é feito devido, a natureza das
quantidades espectrais medidas, que podem apresentar formas complexas e multi-modais
guanto a distribuicdo das probabilidades de observacdo (RABINER, 1989 e NILSSEN &
EJNARSSON, 2002). Esta mistura de distribui¢des, conhecida como “Mistura Gaussiana” no

caso de distribuicdes normais é escrita como:
M

b (0,) = Z G b (0),  j=12,..N (3.42)
k=1

Onde M € o numero de componentes da mistura e os pesos de mistura ¢, devem satisfazer as
seguintes condigoes:
G =0 (3.43)

M
z G =1 (3.44)
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Em (3.42), bjc € uma distribuicdo normal multivariada com vetor de médias u; e matriz de
variancia-covariancia .

Seguindo (NILSSEN & EJNARSSON, 2002), a matriz X, sera substituida por apenas
seus elementos diagonais, ou seja, as variancias, para facilitar a implementacao
computacional.

Uma observagdo importante a ser feita neste ponto € que ndo existe apenas um tipo de
Modelo Oculto de Markov. Dependendo da aplicacdo sendo desenvolvida, é possivel
estabelecer restricdes adicionais ao modelo basico descrito até aqui. A descricdo dos variados
tipos de modelo esté fora do escopo deste trabalho, que se preocupara somente em descrever 0
chamado modelo de Bakis, ou modelo esquerda-direita. Este tipo de modelo estabelece o
paradigma temporal da aplicacdo, pois restringe a transicao entre estados apenas a transi¢oes
da esquerda para a direita, isto €, ndo é possivel retomar um estado que ja passou (RABINER,
1989). Matematicamente, esta restricdo é dada por:

a; =0, Vi <i (3.45)
Com esta restri¢do, torna-se possivel caracterizar o Modelo Oculto de Markov tal qual ele sera
aplicado ao problema de reconhecer o contetido da fala de um usuério do sistema.

Retoma-se agora o segundo exemplo do bébado, onde os estados (bares) ndo sdo
diretamente observaveis e, mesmo assim, deseja-se calcular a probabilidade de se observar
uma certa sequéncia de bebidas consumidas pelo homem. Neste exemplo, a matriz de
transicdo, as probabilidades iniciais para cada estado, e as distribuicGes de probabilidade das
observacOes para cada estado sdo conhecidas. Assim, com o Modelo Oculto de Markov
completamente caracterizado, serd possivel calcular a probabilidade de observacdo de uma
dada sequencia se for possivel resolver trés problemas fundamentais: primeiro treinar (isto é,
estimar os parametros de) modelos usando observagdes disponiveis sobre o consumo do
bébado; em seguida, encontrar uma sequéncia de estados que maximize a chance de que 0
modelo treinado resulte nas observagdes disponiveis, isto é, “revelar” a parte oculta do
modelo; e, finalmente, calcular a probabilidade, dado o modelo treinado, de observar o que de
fato foi observado.

3.3.2 — O Método Baum-Welch

Para resolver o primeiro problema — o de treinamento do modelo — este trabalho
emprega o chamado método Baum-Welch. Este método, que estima os todos os parametros do
Modelo Oculto de Markov (probabilidades iniciais, matriz de transicdo e coeficientes de

mistura, médias e variancias da mistura gaussiana) utilizando somente as observa¢Ges como
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entrada, € uma versdo particular de uma familia de algoritmos mais geral conhecida como
Expectation Maximization e sera descrito aqui sob esta 6tica mais geral. Para comecar, define-

se algumas variaveis Uteis como se segue:

a.(i) = P(04,0, ..., 0., q; = S;|1) (3.46)
Be(D) = P(O41,0¢42, -, O7lq, = Si, A) (3.47)
Ye(©) = P(q. = S5;10,24) (3.48)
&@0,)) = P(q: = Si 41 = 50,2) (3.49)

A equacdo (3.46) define a varidvel « como a probabilidade conjunta de observar-se a
sequéncia parcial até o tempo t e 0 estado S; no tempo t, dado 0 modelo A. (3.47) define a
variavel B como a probabilidade de observar-se a sequencia parcial, a partir do tempo t+1 até
o fim em T, dados o estado S; no tempo t e 0 modelo A. (3.48) define a variavel y como a
probabilidade de o processo se encontrar no estado S; no tempo t dados a sequéncia completa
de observacGes e o modelo A. Finalmente, (3.49) define & como a probabilidade de se
observar uma transicéo entre os estados S; e S; dados a sequéncia completa de observagdes e 0
modelo A.

Com um pouco de manipulagdo algébrica, é possivel demonstrar (RABINER, 1989)

que as variaveis y e & sdao combinagdes das outras duas, podendo ser escritas como:

N @t (DB
1 =5 e on® (3:50)

£.3i,)) = at(ag;b;(0e+1)Be+1()
ebJ T 2 e @aijbj(0r+1)B 1 ()

(3.51)
Considerando (3.50) e (3.51), procede-se para a primeira etapa do algoritmo expectation
maximization, a chamada etapa E. Esta etapa, que corresponde a expectation no nome do
algoritmo, consiste, como 0 nome indica, em obter estimativas dos valores esperados, ou as
expectancias, dos parametros que deseja-se estimar. Deriva-se entdo estimativas para 0s
valores esperados de cada um dos parametros (A, e B) do modelo. Este trabalho ndo contém
0s passos analiticos necessarios para construir estas estimativas, mas é possivel demonstrar
que elas sdo obtidas através seguintes férmulas (RABINER, 1989, NILSSEN &
EJNARSSON, 2002):

L ay (DB (D)

i il ar(@) (3-52)
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~ {;11 Et(l'])

= - . (3.53)
Y =1 v @
DN N Cjk Nokjk Zji)
Vt(]: k) = Ve (]) s N el ) (3.54)

Onde N(og, )k, Zjx) € 0 quantil de uma distribuicdo normal multivariada, com vetor de

medias p;; e matriz de variancia Z;, , correspondente ao vetor de observagdes ox.

A Z?=1 Vi (i! k)

Gk ZkM=1 ZtT=1 Ye U, k) (559)
~ =1 v: (U, k) o, (3.57)
L A |
T ; —u. —u;)
s _Zi= veG ) (0 — ) ((0r — 1) (3.58)

v tT=1 e G, k)
Com estas formulas, chamadas de formulas de reestimacéo, termina-se a etapa E do algoritmo
e passa-se a etapa M, a etapa de maximizacéao.

Para melhor elucidar a razdo dos nomes “féormulas de reestimacdao” e “etapa de
maximizagdo”, é preciso entender que o objetivo final do algoritmo é encontrar o conjunto de
parametros que maximize a probabilidade de observar o conjunto de observacbes O.
Concretamente, isto significa que se deseja otimizar a seguinte probabilidade:

P* = P(0|}) (3.59)

Pensando na solucédo deste problema especifico, foi demonstrado nos anos 60 (BAUM
& PETRIE, 1966), que ao tomar-se um modelo inicial A!, e aplicar as formulas de
reestimacdo (3.52 a 3.58) de maneira iterativa, isto &, realimentando as formulas com seus
proprios resultados para obter os parametros de um novo modelo A%, entdo uma das duas
opcdes ¢é verdadeira: ou a probabilidade P* (equagdo 3.59) é maior para A2, ou entdo o modelo
A ja é um ponto critico de P*, isto ¢, um méaximo local ou global. Em outras palavras, ao
reestimar-se 0os parametros utilizando como entrada os parametros de um modelo inicial, a
probabilidade P*, também chamada de funcdo de verossimilhanga do modelo A, pode ser
maximizada de maneira iterativa, similar ao que acontece no metodo dos gradientes
conjugados apresentado na se¢do 3.1. Neste sentido, reestima-se 0s pardmetros até que P*
encontre um ponto de maximo (ou seja, que ndo aumente mais). O conjunto de parametros

resultante deste processo chama-se conjunto de estimativas de méxima verossimilhanca e é o
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resultado final da fase de treinamento do modelo, isto é: é com base nestes parametros que 0
modelo sera utilizado para reconhecer e classificar novas entradas que ainda ndo foram vistas

por ele.

3.3.3- 0 Algoritmo Forward-Backward

Tendo descrito 0 método para se treinar um modelo com base em dados observados,
procede-se agora para a solucdo do terceiro problema: calcular a probabilidade de observar o
que foi de fato observado, dado o modelo treinado com base nestes dados. Este problema é
essencialmente a formulacdo técnica do problema especifico do reconhecimento da fala, pois
¢ a solugdo deste problema que viabiliza a “triagem” de um banco de modelos quando se quer
que o sistema reconheca uma palavra a partir do sinal de voz de entrada. Em outras palavras,
0 sistema treinarda X modelos para X palavras diferentes e, quando confrontado com uma
palavra qualquer, ap0s a etapa de treinamento, devera calcular a probabilidade de observar o
sinal correspondente a palavra em questdo dado cada um dos modelos ja treinados. Aquele
gue maximizar esta probabilidade devera ser o modelo treinado para reconhecer a prépria
palavra em questdo e, por tanto, a palavra sendo dita € aquela modelada pelo modelo
escolhido, caracterizando assim o sistema de reconhecimento.

Para efetuar este calculo, utiliza-se o chamado Algoritmo Forward-Backward: um
algoritmo baseado na aplicacdo do principio algébrico da inducéo para calcular probabilidades
em uma cadeia de Markov a partir de um conjunto de valores iniciais.

Para se definir o algoritmo Forward, utiliza-se a idéia da variavel definida em (3.46),
a chamada variavel forward. A partir desta definicdo, € possivel projetar um algoritmo que,
baseado em um estado inicial, pode calcular por inducdo a probabilidade que desejamos
encontrar, isto é:

Pobs = p(0]|2) (3.60)
Define-se entdo o algoritmo Forward da seguinte forma (RABINER, 1989):

1. Inicializa-se a variavel a4 (i) como:
al(i) = T[ibi(O1), 1<i<N (361)

2. Calcula-se a;,4 (i) por inducdo, ou seja:

N
a1 (1) = bj(0¢41) Z a; (i) ayj, 1<j=N (3.62)
i=1

3. Repete-se 0 passo anterior até o tempo final T. Soma-se as variaveis forward:
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N

P(O|2) = z ar (D) (3.63)

i=1

E importante observar que o este processo ndo é utilizado apenas para calcular a
probabilidade das observacGes dado o modelo, mas também para treinar o proprio modelo ja
que a variavel forward aparece na etapa E do método Baum-Welch. O algoritmo forward sé
ndo foi apresentado antes neste trabalho para manter a ordem logica de se treinar 0 modelo e,
somente em seguida, utiliza-lo para computar as probabilidades de observacdes.

Uma outra forma de calcular estas probabilidades é através do chamado algoritmo
Backward. A rigor, somente o algoritmo Forward é necessario para se calcular P(O|[A), mas,
assim como a variavel forward o, a variavel backward B também ¢ necessaria na etapa de
treinamento do modelo e, por isso, sera tratada aqui.

Utilizando a idéia da varidvel backward, definida em (3.47), um método similar ao

algoritmo forward pode ser construido:

1. Inicializa-se By (i) arbitrariamente com o valor 1. Ou seja:
Br(D) =1 1<i<N (3.64)

2. Calcula-se B, (i) por inducdo. Isto é:

N
B =) Bin@aygh(0,r), 1<j<N (3.65)
=1

3. Repete-se 0 passo anterior até o tempo t=1. Soma-se as variaveis backward.

O conjunto formado pelo método Baum-Welch e o algoritmo Forward-Backward,
oferece uma plataforma teérica completa para lidar com o problema de reconhecimento de
voz proposto neste trabalho. A solucdo para o segundo problema especifico, o problema de
“revelar” a por¢do oculta do modelo, ndo sera discutida aqui, pois ndo interfere na obtencao
dos resultados buscados. Esta solugdo, que pode ser encontrada com a aplicacdo do Algoritmo
de Viterbi (RABINER, 1989), tem utilidade pratica quando os estados do modelo tém algum
significado fisico no contexto do problema sendo estudado, como por exemplo, saber qual é a
sequéncia de bares mais provavel de ter sido visitada pelo bébado no exemplo do inicio desta

subsecéo.
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CAPITULO 4 - DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE AUTENTICACAO
BIOMETRICA EM REDES DE ACESSO RESTRITO

Visando oferecer uma forma de securizacéo personalizada, o sistema proposto extende
0 paradigma da verificacdo de identidades por senha com a adicdo de um parametro
biométrico: a voz. Este capitulo contém as descri¢cdes das trés camadas que compdem este

sistema além de detalhes técnicos de suas implementacdes.

4.1 — Apresentacdo Geral do Modelo Proposto

A topologia do sistema de reconhecimento de voz proposto pode ser dividida em trés
camadas: a camada de captacdo e pré-processamento do sinal, a camada de reconhecimento
do locutor e a camada de reconhecimento da fala (figura 4.1). A primeira aplica 0s conceitos
vistos na secdo 3.2 para transformar o sinal de voz, que sera captado por um microfone
comum, e adequéa-lo a extracdo das caracteristicas que serdo usadas nas camadas de

reconhecimento. Esta camada precede necessariamente as outras duas.

VP
NP NP

vie|ves|or| nn i) (67 N [

nee|vBD O] (N [iN] [DT] [N
P NP
NF
[ve)

S|

Reconhecimento da Fala:
Modelo Oculto de Markov
ocessamento
Hidden
Output Saida: Acesso
aprovado ou negado

Reconhecimento do Falante: Rede
Neural Artificial

Figura 4.1: Topologia do Sistema

A segunda camada aplica o conceito de Redes Neurais Artificiais, como visto na se¢ao
3.1, para classificar as caracteristicas, extraidas do sinal na camada anterior, como
pertencentes ou ndo a voz de um usuario que esteja tentando autenticar-se em uma rede
restrita. A classificacdo e baseada em um modelo previamente treinado com a voz do usuario
em questdo e mais um banco de vozes de outras pessoas para que seja feita a distin¢do. Esta
etapa pode ocorrer paralelamente, ou em qualquer ordem, em relacdo & terceira etapa: o

reconhecimento da fala. Esta terceira etapa aplica os conceitos do Modelo Oculto de Markov,



46

vistos na secdo 3.3, & definicdo do contetdo do sinal de voz, conforme as caracteristicas
extraidas na etapa de pré-processamento. De forma similar & etapa de reconhecimento do
locutor, 0 modelo aplicado nesta etapa também deve ser previamente treinado com um banco
de palavras que pode ser formado simplesmente por repeticbes de uma palavra por parte de

diferentes usuarios do sistema.

4.2 — Descricado das Etapas do Modelo

Para oferecer uma visdo mais detalhada da topologia vista na figura 4.1, esta subsecédo
se dedica a apresentacdo de explicaces aprofundadas do funcionamento de cada uma das trés
etapas, individualmente. O conteddo desta subsecdo € uma extensdo a pratica dos conceitos
vistos no capitulo 3. Sendo assim, para uma descricdo das mindcias técnicas da
implementacdo do modelo - tais como detalhes sobre a programagéo e o ambiente de testes —
recomenda-se ver a subsegdo 4.3.

A primeira camada da topologia do sistema é a camada de captacdo e pré-
processamento de dados. Nesta etapa, o sinal de voz do usuario, contendo a sua senha, é
captado por meio de um microfone comum. Em seguida, este sinal é passado ao médulo de
pré-processamento do sistema, que contém uma etapa de filtragem, uma etapa de pré-énfase, e
uma etapa de detecdo da ativacédo de voz.

A etapa de filtragem, coberta apenas superficialmente no capitulo 3, consiste na
aplicacdo de um algoritmo de reducdo de ruido para tentar conseguir uma melhor relacdo
sinal-ruido. Isto € necessario pois nem sempre € possivel captar o sinal de voz em um
ambiente 100% controlado, o que acarreta em sons provindos de outras fontes indesejadas
sendo captados pelo sistema. Este ruido pode alterar significativamente o desempenho do
sistema, pois altera os parametros que sdo extraidos do sinal com os quais o reconhecimento é
efetuado.

Em seguida, tendo o filtro sido aplicado ao sinal de entrada, passa-se a fase de pré-
énfase. Nesta etapa, o sinal & novamente filtrado, com a diferenca de que o filtro é projetado
para diminuir a énfase nas frequéncias mais baixas. A aplicacdo deste filtro, que € da classe
dos filtros lineares FIR (eq. 3.14), resulta em um sinal cuja amplitude é mais
homogeneamente distribuida entre as faixas de frequéncias altas e baixas. Isto é necessario
devido ao fato de que existe informacdo sobre a voz do usuario, disponivel nas frequéncias
mais altas do sinal, que seria simplesmente perdida caso a énfase nas frequéncias mais baixa
fosse conservada. Com a etapa de pré-énfase, parametros que permitem a identificacdo do
usuario podem ser buscados com mais facilidade em toda a faixa de frequéncias analisada

pelo sistema. Mais detalhes serdo expostos no capitulo seguinte.
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Na etapa seguinte de pré-processamento do sinal, o conjunto de dados resultante da
operacdo de pré-énfase é passado pela funcdo de deteccdo da ativacdo da voz. Esta etapa tem
por objetivo o isolamento e a separacdo das amostras que de fato contém informacéao sobre a
voz do usuario (e que, portanto, sdo de interesse para a aplicacdo), daquelas em que ndo ha
informacgdo alguma sobre a voz do usuéario (e que portanto podem ser descartadas). Para
entender melhor como isto € feito, imagine que o usuario veja em uma tela algo que lhe
confirme que ele deve comecar a pronunciar a sua senha naquele momento. Entre a emissao
desta permisséo e o inicio da fala do usuéario, deve haver um pequeno espacgo de tempo onde o
sistema captara apenas “siléncio”. No entanto, partindo do principio de que esta situagdo ndo
se passa em um ambiente 100% isolado, havera contetdo sonoro sendo captado pelo sistema
nestes momentos de siléncio: o chamado ruido de fundo. A funcdo de deteccdo de ativacdo da
voz (eq. 3.20), baseia-se em uma estimativa da intensidade méaxima deste ruido de fundo (eq.
3.19) que é calculada com base no proprio sinal captado pelo sistema. Se a amplitude de uma
amostra for menor do que a estimativa da intensidade do ruido de fundo, entdo ela é
considerada como um instante de “siléncio” e € descartada. Por outro lado, se a amplitude de
uma amostra for maior do que a do ruido de fundo, entdo ela é considerada como parte do
sinal de voz. Tendo sido aplicada a funcdo de deteccdo da ativagdo da voz ao sinal pré-
enfatizado, passa-se o resultado para a proxima e Gltima etapa de pré-processamento: a

divisdo em frames e a aplicacdo de uma funcao de janelamento.
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Figura 4.2:Divisdo em Frames

A diviséo do sinal em frames deve ser feita nesta etapa como forma de preparagéo ao

método que sera aplicado para extrair as caracteristicas desejadas do sinal. Esta divisao é feita
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simplesmente tomando blocos de um tamanho arbitrario A, separados por blocos de tamanho
B, conforme a figura 4.2 (adaptada de NILSSEN & EJNARSSON,2002).

Em seguida, aplica-se a cada um dos blocos uma funcdo de janelamento: a janela de
Hamming (eq. 3.21) neste caso. A aplicacdo deste tipo de funcdo aos frames formados no
passo anterior serve para diminuir o efeito da descontinuidade criada pela divisdo do sinal em
blocos. O efeito que se deseja conseguir com este janelamento € um aumento da correlagdo
estatistica interblocos, isto é, que os parametros estatisticos do sinal em cada frame nao
variem demasiadamente de bloco para bloco. Isto é desejavel pois o Modelo Oculto de
Markov, da forma como é implementado neste trabalho, funciona melhor com os chamados
“processos estacionarios” (RABINER, 1989), que sdo processos estocasticos onde 0s
parametros estatisticos ndo variam com a passagem do tempo.

O mddulo seguinte do sistema € responsavel pela extracdo propriamente dita das
caracteristicas utilizadas no reconhecimento através do método Mel-Cepstrum. Este método
consiste em emular o processo de producéo da voz baseado em informagdes do proprio sinal
de voz captado. Para tal, sdo calculados os chamados “cepstrums” que, por sua vez, devem ser
transferidos para a escala mel: uma escala mais adequada a forma como as variacGes nas
frequéncias sonoras sdo percebidas pelos seres humanos. O célculo dos coeficiente mel-
cepstrais (a “matéria-prima” com a qual constroi-se os vetores de caracteristicas desejadas do
sinal) é entdo efetuado através dos seguintes passos, descritos no capitulo 3 e resumidos na
figura 4.3: computar a transformada de Fourier do sinal janelado; tomar o valor absoluto do
sinal transformado; projetar e aplicar K filtros triangulares ao sinal transformado; somar os
blocos de sinais filtrados; tomar o logaritimo natural do resultado; aplicar a transformada

discreta do cosseno; aplicar uma fungdo de “alavancagem” ao sinal retransformado.

[FFT(X[n])|

1DCT

K Filtros I P
. ogaritmo
Triangulares
mel-cepstrums <j Alavancagem <j

Figura 4.3: Diagrama de Fluxo (obtencdo das caracteristicas)

Tendo calculado os coeficientes mel-cepstrais, procede-se para o Gltimo médulo de
pré-processamento do sinal. Neste modulo, obtém-se os vetores de caracteristicas a partir dos

coeficientes obtidos no médulo anterior. Estas caracteristicas sao: uma medida de energia do
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sinal janelado (eq. 3.30); os coeficientes mel-cepstrais puros; os coeficientes delta-cepstrais;
os coeficientes de aceleragdo. Os dois coeficientes que ainda ndo haviam sido calculados até
este ponto, ou seja, coeficientes delta-cepstrais e de aceleracdo sdo, respectivamente, as
derivadas de primeira e segunda ordem da trajetoria formada pelos coeficientes mel-cepstrais
puros no dominio cepstral. A forma de aproximar estas derivadas foi descrita no capitulo 3,
subsecdo 3.2. Finalmente, uma vez obtidas as quantidades que representam as caracteristicas
de interesse do sinal de voz, procede-se a construcdo dos vetores de inputs das duas camadas
seguintes da topologia do modelo. Para montar o input do Modelo Oculto de Markov, basta
criar-se J vetores com todas as medidas obtidas no passo anterior, onde cada um dos J vetores
corresponde a uma observacdo o, onde J € numero de blocos (frames) em que o sinal foi
dividido. No caso dos inputs da Rede Neural Artificial, cada componente do vetor
corresponde a uma unica observacao e, portanto, a um input Unico. Para incluir todas as
observacgodes, basta organizar estes valores em uma matriz.

Uma vez que os vetores de inputs tenham sido obtidos e definidos, segue-se para
qualquer uma das camadas de reconhecimento, isto €, do falante ou da fala. No caso da
camada de reconhecimento do falante, aplica-se o conceito de redes neurais artificiais para
modelar a relagdo entre os inputs descritos acima e a identidade de um usuério. Isto é feito a
partir do “treinamento” de uma rede neural artificial com dados de usuarios, onde ja se saiba

quais inputs provém de qual usuario.

Conjunto de dados Treinamento: método dos Modelo de
de treinamento gradientes conjugados Reconhecimento do
locutor

Identidade do usudrio

Com dados deste tipo, é possivel fazer com que o modelo “aprenda” quais vetores de

Figura 4.4: Diagrama Rede Neural

caracteristicas correspodem a cada usuario e, assim, quando for inserido um novo conjunto de
dados para os quais ndo se sabe quem € o usuario correspondente, 0 modelo devera ser capaz
de reconhecer a identidade da pessoa responsavel pela producgéo de tais inputs com base no
que “aprendeu” na fase de treinamento. Existem varias op¢des de algoritmos eficientes com
0s quais é possivel executar o treinamento de um modelo de rede neural artificial. Nesta

aplicacdo, optou-se pelo método dos gradientes conjugados, onde um processo iterativo
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otimiza os pardmetros do modelo de acordo com o conjunto de dados de entrada. O processo é
resumido pela figura 4.4.

No caso da camada de reconhecimento da fala, aplica-se 0 Modelo Oculto de Markov
para modelar a relacdo entre os inputs e uma determinada palavra que tenha sido dita por um
usuario. De maneira analoga ao processo utilizado na camada de reconhecimento do falante, é
possivel treinar um modelo de forma que este seja capaz de mapear quais inputs
correspondem a qual palavra e, assim, quando confrontado com um conjunto de dados novo,
ou seja, que nado fez parte do conjunto de dados de treinamento, 0 modelo devera ser capaz de
associar seu conteido & uma palavra que ja tenha sido modelada. E importante notar que a
plataforma constituida pelo Modelo Oculto de Markov, o método de Baum-Welch e os
algoritmos Forward e Backward — diferentemente, das redes neurais artificiais, ndo mapeiam
uma relacdo direta entre inputs e a palavra que esta sendo dita. Ao invés disso, atribui-se uma
probabilidade de que tal palavra esteja sendo dita dado que o modelo correto é 0 modelo em
questdo. Neste contexto, ajusta-se um Modelo Oculto de Markov para um banco de diferentes
palavras e, quando um usuario disser a sua senha ao sistema, este varrerd o banco de Modelos
Ocultos de Markov, calculando, para cada um deles, qual é a probabilidade de observar-se o
vetor de caracteristicas derivado da palavra dita pelo usuério. Aquele que obtiver a maior
probabilidade condicional de se observar as caracteristicas em questdo, devera ser aquele
associado a palavra que de fato foi dita pelo usuario, efetuando assim o reconhecimento da

fala. O processo € resumido pela figura 4.5.

Cnn]ul:nn de dados Treinamento: Método Banco de K Modelos
de treinamento Baum-Welch
Ocultos de Markev

Modelo com Maior

Log-Verossimilhanca

Figura 4.5: Diagrama HMM
Finalmente, 0 acesso a rede restrita sera concedido ao usuario do sistema somente caso
as duas camadas de reconhecimento concordem. Em outras palavras, um usuario pode até
dizer a senha corretamente, mas caso ele ndo seja 0 usuario associado aquela conta , 0 acesso
sera negado. O mesmo acontece caso um UsSUArio esqueca a sua propria senha ou nao a diga

corretamente.
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4.3 - Descrigdo da Implementacéo

Todo o sistema foi implementado utilizando a linguagem e o sistema de analises R.
Esta plataforma open-source é utilizada pela comunidade cientifica para analises e
formulacGes de modelos estatisticos. No entanto, por oferecer um ambiente eficiente para
calculos matriciais semelhante ao do MATLAB, é possivel desenvolver aplicagdes especificas
para outras areas além da estatistica.

Este trabalho tem como maior contribuicdo para a engenharia justamente a
implementacdo de um tipo especifico de aplicacdo, o reconhecimento de voz, para a
plataforma R. Uma contribuicio menos abrangente é a implementacdo completa em
linguagem R de uma plataforma vetorizada de treinamento e analise de modelos de Redes
Neurais Artificiais. Aqui, sera explicado de forma detalhada como proceder para replicar esta
implementacdo, sendo que os detalhes de cada parte do sistema serdo expostos seguindo uma
ordem modular diferente da utilizada nas subse¢des anteriores: primeiro 0 mddulo de pré-
processamento, em seguida 0 modulo de reconhecimento da fala e, finalmente, o0 modulo de
reconhecimento do locutor.

O primeiro mddulo do programa, o de pré-processamento e obtencdo das
caracteristicas do sinal de voz, foi construido com base em trés bibliotecas open-source da
linguagem R: as bibliotecas seewave (SUEUR, 2012), signal (SHORT, 2012) e tuneR (
LIGGER, 2012). Estas bibliotecas contém func@es gerais para o estudo de sinais, tendo toda a
parte referente a filtragem e pré-énfase do sinal sido implementada utilizando funcdes internas
destas bibliotecas.

A leitura do sinal foi feita com uma frequéncia de amostragem de 16khz e apenas um
canal através um microfone simples em um ambiente relativamente silencioso (um quarto
fechado durante uma madrugada no meio da semana). Captou-se entdo a senha dos usuarios,
sendo que esta deveria sempre ser uma palavra simples como um nimero de 1 a 3. Para a
filtragem inicial, utilizou-se um filtro simples de médias méveis com uma janela de tamanho
10, cuja saida foi passada ao filtro FIR. A deteccéo da ativacdo da voz é entdo feita com base
na estimativa do ruido de fundo, implementada conforme descrito no capitulo 3, e obtida com
a constante de escala S; igual a 100. J& a sua aplicacdo ao sinal é feita efetuando uma
expansdo dos blocos, de tamanho L igual a 320 (blocos de 20ms), conforme o valor da funcao
de detccdo dentro deste. Para melhor entender este mecanismo, recomenda-se a anélise do
codigo disponivel no APENDICE A. Em seguida, a divisdo em frames é feita com blocos de
amostras de tamanho igual a 320 amostras e espa¢amento entre os blocos de 100 amostras. A

aplicacéo da janela de hamming é feita através da fungdo windowing da biblioteca signal, que
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é chamada diretamente de dentro da funcdo melfcc da biblioteca tuneR (ver o codigo em
anexo, APENDICE A linha 96).

O modulo de obtencdo das caracteristicas requer cuidado na implementacdo pratica,
pois € necessario observar alguns detalhes para que o programa retorne os valores buscados
de forma eficiente. O primeiro deles é a aplicacdo da funcgdo fft para o calculo da transformada
de Fourier. Aqui, é necessario observar que o algoritmo usado nesta funcdo padrdo da
linguagem R sé é eficiente caso o tamanho do vetor de observacdes ao qual a funcdo é
aplicada for uma poténcia de 2. Para isto, aplica-se uma funcéo verificadora desta condicéo,
onde caso o tamanho ndo seja poténcia de 2, o vetor é completado com Os (zeros) até atingir
um tamanho que satisfaca a condicdo. O segundo detalhe é a escolha da quantidade de filtros
triangulares para compor o banco. Esta quantidade K é igual ao nimero de coeficientes
cepstrais que serdo obtidos ao final do mddulo, por tanto, se K for muito elevado, pode-se
provocar o chamado overfitting das camadas de reconhecimento. Overfitting € o nome dado
ao problema que ocorre quando informacdo demais sobre o fenbmeno sendo modelado é
inserida em um modelo, de forma que este é capaz de reconhecer com quase 100% de
precisdo qualquer vetor de observacbes que pertenca ao conjunto de treinamento, mas é
incapaz de generalizar esta precisdo para observacdes que sejam diferentes do conjunto de
treinamento. Nesta aplicagdo, K igual a 20 se mostrou uma quantidade razoavel. A biblioteca
tuneR contém métodos que implementam todas estas transformacdes de forma eficiente, em
particular, este trabalho utiliza a funcdo melfcc para a obtencdo dos coeficientes cepstrais. A
obtencdo dos coeficientes delta e de aceleracdo é implementada simplesmente seguindo as
definigdes dadas no capitulo 3 (ver codigo em APENDICE A linha 100 ).

O segundo mddulo, o de reconhecimento da fala, é feito completamente com base na
biblioteca RHmm (TARRAMASCO & BAUER, 2012), através de suas fungbes que
implementam os algoritmos descritos no capitulo 3. A funcdo HMMset constrdi um objeto a
partir de uma lista de pardmetros iniciais e vetores de observacdo. Os vetores de observagdes
sdo a saida do modulo anterior, cuja forma pode ser vista no codigo em anexo. Ja as
estimativas iniciais sdo geradas aleatoriamente com a funcdo runif, que gera nimeros
aleatorios seguindo uma distribuicdo uniforme. Uma vez criado o objeto, invoca-se 0 método
HMMFit para treinar o0 modelo com o algoritmo EM. Nesta aplicacdo, utilizou-se 2 estados e
4 misturas por estado para modelar todoas as palavras. A saida sera um novo objeto da classe
HMM contendo as estimativas de maxima verossimilhanca no lugar dos valores aleatérios
iniciais. Para calcular a probabilidade condicional das observagfes dado o modelo, basta

invocar 0 método forwardBackward e obter a probabilidade buscada como resultado. E
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importante ressaltar neste ponto que a implementacao do algoritmo forward-backward contida
na bliblioteca RHmm é extremamente sensivel a precisdo da méaquina onde roda o programa.
Sendo assim, o calculo da soma das variaveis alfa (eq 3.63) pode ser impreciso devido ao fato
da plataforma R setar qualquer valor menor do que a precisdo da maquina como zero. Como
os vetores de entrada sdo longos, os valores da densidade de probabilidade para as
observagdes na porcdo final destes vetores tende a ser pequena o bastante para acabar sendo
setada como zero. Para remediar este problema, este trabalho aplica a Log-Verossimilhanca
como medida para realizar a triagem dos modelos com relacdo ao sinal de entrada que se
deseje reconhecer.

A terceira e Gltima camada da topologia a ser descrita € 0 modulo de reconhecimento
do locutor. Para esta tarefa, foi desenvolvida uma plataforma vetorizada completa de
treinamento e andlise de redes neurais em linguagem R.

Uma implementacdo vetorizada de redes neurais aqui significa que o algoritmo
backpropagation foi escrito com base em opera¢fes matriciais ao invés de atualizacoes
iterativas em cada camada do modelo através de loops do tipo for. Esta alteracdo diminui a
complexidade do algoritmo uma vez que todo o conjunto de dados de treinamento € lido e
processado como um todo, apenas uma vez em uma Unica matriz, ao invés de N leituras
individuais, onde N é o tamanho do conjunto de dados de treinamento. Assim, as matrizes de
parametros referentes a cada camada da rede neural, sdo armazenadas em uma lista, onde
podem ser atualizadas individualmente, desta vez utilizando loops do tipo for para acessar
cada posicdo da lista (ver codigo no APENDICE B linha 124 para mais detalhes). Embora
seja possivel posicionar todos os parametros em uma grande matriz de forma que nédo seja
necessario atualizar cada camada individualmente em um loop for sobre uma lista, nesta
aplicacdo optou-se por esta implementacdo menos eficiente devido a incertezas quanto ao
tamanho que estas matrizes poderiam tomar e que, caso fossem muito grandes, poderiam
acarretar em problemas com o sistema operacional relacionados ao uso de memoria.

As funcbes de ativagdo foram definidas como métodos internos aos objetos criados
pelas funcBes matrixForwardPropagation e matrixBackPropagation, sendo possivel escolher
entre as funcbes logistica, tangente hiperbdlica ou softmax através da passagem de um
argumento a funcao-pai.

O método dos gradientes conjugados emprega esta implementacdo vetorizada do
backpropagation em seu funcionamento, com a parte iterativa sendo levada a cabo por um
loop for de, no méaximo, mil repeticdes. E nesta etapa que se pode enxergar a elegancia de

uma implementacdo vetorizada: caso se tivesse optado pela implementacdo literal do
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algoritmo descrito no capitulo 3, 0 método de treinamento efetuaria um numero elevado de
operacdes dentro de cada uma das mil iteragOes, resultando em uma complexidade
algoritimica grande.

Na etapa de defini¢do do tamanho do “passo” tomado em uma dire¢do A-ortogonal a
anterior (eq. 3.12), um método de otimizacdo unidimensional deve ser aplicado para se
encontrar o tamanho 6timo. O algoritmo escolhido para esta aplicacdo foi 0 método de busca
em seccdo aurea (MOLER, 2004). A implementacdo do algoritmo incluida no programa do
método dos gradientes conjugados, foi feita completamente com base em operacdes basicas
da plataforma R, sem o uso de bibliotecas de terceiros e, portanto, também é uma contribuicao
de engenharia deste trabalho, embora menos abrangente que a plataforma completa para redes
neurais.

Finalmente, uma vez que um modelo seja treinado com o conjunto de dados de
treinamento e, em seguida, confrontado com um novo conjunto de dados, 0 modelo devera
apresentar como saida uma matriz de binarios, com K colunas — onde K é o numero de
usuarios registrados no sistema - onde um bit setado indicara que aquele bloco de tempo foi
associado com o usuario da k-ésima coluna. Ao final, o sistema realizara uma soma simples
de cada uma das colunas. Aquela que obtiver o maior resultado, devera a coluna associada ao

usuario que efetivamente produziu o sinal de voz de entrada.
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CAPITULO 5 - APLICACAO PRATICA DO MODELO PROPOSTO

Este capitulo trata das condicbes especificas em que o sistema foi implementado,
aplicado e testado. Além disso, esta secdo trata dos resultados obtidos por estes testes, bem
como alguns dos problemas que aconteceram durante a aplicacdo. Aqui também sera feita
uma rapida discussdo das possiveis areas concretas de aplicacdo deste sistema, 0 custo
financeiro total envolvido e uma avaliacédo geral da aplicacdo e da implementacdo com base
nos resultados obtidos.

5.1 - Apresentacédo da Area de Aplicacdo do Modelo

O titulo deste trabalho sugere a aplicacdo do modelo a autenticacdo em ambientes de
rede, porém ndo estd limitada apenas a este contexto. De fato, em qualquer aplicacdo onde
seja desejada a identificacdo do usuario com base em sua voz, acompanhada de um comando
vocal ou uma senha, o0 modelo propsoto poderia aparecer como solucdo. Alguns exemplos
praticos sdo a automatizacdo de funcdes domésticas por comando de voz, aplicacdes a
robdtica ou mesmo operacgdes bancarias por telefone. No entanto, é importante ressaltar que
testes foram realizados apenas em um ambiente pouco ruidoso, estando a extensdo ao caso de

ambientes com alto grau de interferéncia fora do escopo deste estudo.

5.2 — Descricéo da Aplicacdo do Modelo

O sistema segue a topologia apresentada na figura 4.1. Na primeira camada, a de pré-
processamento e extracdo das caracteristicas do sinal, utiliza-se um microfone convencional
(neste trabalho, utilizou-se o microfone embutido em um MacBook Pro) para realizar
captacdo do sinal de voz. Para abrir o canal onde foram registrados os arquivos, dois métodos
foram utilizados: a funcdo Record da biblioteca seewave e o software Audacity, sendo que o
segundo método foi mantido para os testes finais. Uma vez registrado um sinal de voz, este é
salvo no sistema de arquivos com o formato “*.wav”. A amostragem foi feita com apenas um
canal (mono) em 16Khz com 16 bits PCM para todos os sinais de voz captados. J& no
ambiente do R, faz-se uma chamada a fungdo ReadWave para carregar os dados do sinal em
um objeto da classe Wave.

Em seguida, executa-se uma chamada a funcdo filter para realizar a filtragem inicial
do sinal, com o detalhe de que o argumento ndo deve ser diretamente o objeto criado pela
funcdo ReadWave, mas apenas a sequencia temporal de amplitudes, extraida com o método

@left. Passa-se este resultado a funcdo DAV para se estimar o ruido de fundo e aplicar a
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funcdo de detccdo da ativagdo da voz ao sinal, o resultado serd um novo objeto da classe
Wave contendo o sinal filtrado. Neste ponto, o sinal esta pronto para o metodo Mel-Cepstrum,
implementado através da funcdo melfcc do pacote tuneR. Esta fungdo, com os argumentos
passados conforme o codigo anexo, que pode ser encontrado no APENDICE A linha 96,
segue a sequéncia de transformacgdes exposta no capitulo 3 e resulta em uma matriz de
tamanho MxN contendo os coeficientes cepstrais, onde M é o nimero de blocos de 20ms em
que o sinal é dividido e N é o nimero desejado de coeficientes cepstrais (20 nesta aplicacéo).

De posse da matriz de coeficientes cepstrais, aplica-se a funcdo findDelta para
calcular-se as derivadas de primeira e segunda ordem dos coeficientes. Em seguida, uma
chamada a funcdo buildInputs, dependendo do argumento type, que pode ser igual a “NN” ou
“HMM”, fard a adequagdo dos coeficientes a entrada de cada um dos modelos. Por fim, uma
chamada as funcbes callNeuralNet ou callMarkov efetua a aplicacdo dos métodos de
treinamento aos dados obtidos. De posse dos modelos treinados, pode-se efetuar uma nova
chamada a estas fungdes passando o conjunto de dados desejado como argumento para que
seja realizado o reconhecimento.

Este processo foi realizado com leituras de sinais de voz das palavras “um”, “dois” e
“trés” durante uma madrugada de uma quarta-feira, buscando minimizar efeitos de ruido
indesejado no sistema. Cada uma das palavras palavras foi gravada em trés repeticdes por
parte de dois usuarios diferentes para a etapa de treinamento. Em seguida, o reconhecimento
foi realizado com novas entradas gravadas ad hoc, processo o qual foi repetido 36 vezes para
cada palavra.

Finalmente, para efeito de teste da concordancia entre as duas camadas, referente ao
caso de uso da autenticacdo em uma rede restrita, assumiu-se que a senha do autor fosse a
palavra “um”, e a senha do outro usuario a palavra “dois”. Uma bateria de testes, de 36

repeticdes, foi realizada separadamente exclusivamente para este caso de uso.

5.3 — Resultados da Aplicacdo do Modelo
O sistema de reconhecimento da fala foi capaz de reconhecer, com base nos conjuntos

de treinamento de tamanho igual N=6, as palavras “um” e “dois” com 97,2% de precisao.

Tabela 5.1: Estatisticas de teste RNA

Reconhecimento do Locutor
Redes Neurais Baseline
Acertos 96 33
Erros 12 74
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Tabela 5.2: Estatisticas de teste HMM

Reconhecimento da Fala
Modelo de Markov Baseline
Acertos 102 51
Erros 6 57

A palavra “trés” obteve um indice de acerto de 88,88%, resultando em um indice
global de acerto estimado em 94,44%, com um intervalo de confianga, a 5% de significancia,
de 89% até 100%. Para efeito de comparacdo, o modelo baseline, uma simples selecdo
aleatdria uniforme (isto é, cada palavra tem 33,33...% de chance de ser selecionada), obteve

indices de acerto bem menos expressivos, proximos dos 33% esperados.

Ja o sistema de reconhecimento do locutor obteve um indice de acerto estimado de
88,88%, com um intervalo de confianca, também com 5% de significancia, entre 82,40% e
100%. O modelo simples baseline obteve indices préximos aos 50% esperados. As tabelas 5.1
e 5.2 resumem as estatisticas de teste observadas. Em ambos os casos, um teste Z uni-caudal &
direita para proporcdes (com aplicacdo da correcdo de Yates para a continuidade) rejeita, para
um nivel de significancia de 5% , a hipdtese nula de inferioridade do método em relagdo ao
caso baseline, resultando em p-valores menores que 0.0001 nos dois casos.

Contudo, considerando a topologia do sistema proposto, conforme pode ser visto na
figura 4.1, a autenticacdo sO é realizada caso haja concordancia entre as duas camadas de
reconhecimento. Portanto, a avaliacdo do desempenho global do sistema deve levar em conta
o0 indice de acerto na autenticacdo considerando as duas camadas, que, na segunda bateria de
testes, foi igual a 86,11% com intervalo de confianca, a 5% de significancia, entre 69,71% e
94,77%.

5.4 — Custos do Modelo Proposto

Este sistema ndo envolve quase custo algum de implementacdo, ja que a codificacao
dos métodos de reconhecimento foram completamente feitas com base em uma plataforma de
computacdo 100% open-source. O Unico custo é o do microfone, neste caso embutido no
computador utilizado para testes. Poderia-se mencionar a licenca do software audacity, usado
para a leitura dos sinais de voz, como uma fonte de custo financeiro para a implementagéo, no
entanto, este programa pode ser facilmente substituido por um equivalente open-source sem
perda alguma, pois apenas suas funcgdes simples de escrita em formato wav e de interface de

captacdo de voz foram utilizadas para esta aplicagao.
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5.3 - Avaliagdo Global do Modelo

De maneira geral, o sistema cumpre 0s objetivos propostos: o reconhecimento tanto da
voz como do contetdo do sinal funciona bem. Algumas vantagens e ganhos técnicos desta
implementacdo sdo: o fato de ser baseada em uma plataforma open-source com uma
comunidade ativa de contribuidores como a plataforma R; a codificagdo vetorizada de redes
neurais; e a prorpia natureza biométrica do sistema, com relacdo ao paradigma de escrita de
senhas.

No entanto, como a linguagem utilizada € uma linguagem interpretada e a plataforma
R depende de um interpretador reconhecidamente lento, o sistema perde em desempenho,
relativamente a uma linguagem compilada como o C por exemplo, no que tange o tempo de
execucdo dos métodos. Um outro ponto fraco desta implementacdo é a auséncia de uma
interface grafica que sirva como meio para a captacao do sinal sem a mudanca manual entre
aplicacdes.

Alguns pontos forte sdo: a portabilidade do codigo, pois a plataforma R existe em
diferentes arquiteturas e sistemas operacionais e a possibilidade de extensdo dos usos do

codigo vetorizado para redes neurais.
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CAPITULO 6 - CONCLUSAO

6.1 - Conclusdes

Neste trabalho, foi proposto um sistema de verificacdo de identidade baseado em duas
camadas associadas ao sinal de voz. Conclui-se que a implementagéo aqui descrita atinge os
objetivos gerais propostos, reconhecendo tanto o usuario como o contetdo de sua fala com
sucesso significativamente maior do que uma simples selecdo aleatéria. Além disso, a
implementacdo obteve um indice satisfatdério de concordancia entre as duas camadas,
autenticando o usuario corretamente na maior parte do tempo.

Os objetivos especificos propostos também foram alcangados, pois a adaptagdo de
algoritmos de aprendizado de maquina foi feita com sucesso. Mais especificamente, as
implementacdes da funcdo de ativacdo da voz e do método dos gradientes conjugados para
redes neurais funcionaram com sucesso, o qual é confirmado ndo somente pelas taxas de
acerto no reconhecimento de usuarios, mas também por analises individuais das saidas destas
funcdes (ver o APENDICE A).

Dado o sucesso técnico da aplicacdo, ressalta-se também o sucesso do ponto de vista
financeiro, pois 0 modelo implementado é 100% open-source e gratuito. Apesar das
limitacOes da plataforma, no contexto do desempenho computacional, que ainda pode ser
largamente melhorado, a implementacdo, tal qual descrita neste trabalho, oferece uma étima

relacdo custo-beneficio caso haja interesse em extensdes mais praticas deste projeto.

6.2 - Sugestdes para Trabalhos Futuros

Embora este projeto implemente uma plataforma bastante abrangente para o
reconhecimento de voz, aplica¢bes especificas do modelo, com excecdo da autenticacdo
combinada por duas camadas, ndo sao tratadas aqui. Além disso, o trabalho ndo se trata de um
estudo completo sobre as variadas opcOes de técnicas e algoritmos que podem ser utilizados
para implementar um sistema de reconhecimento de voz. Sendo assim, algumas sugestdes
para trabalhos futuros sdo apresentadas a seguir.

Integracéo do sistema com um banco de dados: Sugere-se um trabalho onde o sistema
de reconhecimento de voz possa ser implementado de forma completa e comercial. Isto pode
ser alcancado atraves da integracdo do sistema proposto com um banco de dados, onde
cadastros e informagfes de usuarios seriam armazenados. Com uma arquitetura adequada,
pode-se otimizar o processo de autenticacdo, gerando um potencial grande para aplicagdes

praticas onde a autenticagdo de usuarios seja um requisito.
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Aprofundamento no estudo de Redes Neurais: No presente trabalho, apenas uma
arquitetura simples de redes neurais artificiais foi estudada, pois o foco estava no
desenvolvimento de uma implementacdo vetorizada do método dos grandientes conjugados.
Assim, uma sugestdo interessante de trabalho futuro é um estudo mais abrangente do impacto
da escolha da arquitetura de rede neural na qualidade do sistema de reconhecimento. Poderia-
se explorar, por exemplo, arquiteturas como as Redes de Func¢do de Base Radial, Mapas Auto-
Organizantes ou arquiteturas com salto de camada. Outros exemplos de aprofundamento sao:
0 estudo do impacto da escolha da funcdo de ativagdo, a inclusdo de regularizagdo bayesiana
no treinamento e a escolha de outras técnicas de treinamento, como o algoritmo de

Levenberg-Marquadt, o algoritmo BFGS ou técnicas baseadas em arrefecimento simulado.

Aprofundamento no estudo de Modelos de Markov: De maneira semelhante ao caso
das redes neurais, este trabalho se concentra no uso de uma forma relativamente bésica do
modelo oculto de Markov. Uma sugestdo para um trabalho futuro seria entdo a exploracdo de
técnicas e problemas mais sofisticados relacionados a esta classe de modelos, como por
exemplo: como fazer o sistema reconhecer frases inteiras? Ou como implementar um sistema
inteligente de andlise sintatica ou semantica com base no sinal de voz? Outras opcles de
trabalhos futuros podem envolver o estudo do impacto da escolha de outros métodos que o
mel-cepstrum para a extracdo de caracteristicas. Ou ainda, a escolha de outras estruturas que
ndo sejam uma mistura gaussiana para modelar a probabilidade de emissdo de um dado
estado. Além disso, pode-se explorar outras implementacdes do algoritmo expectation
maximization ou implementacGes de um algoritmo de treinamento baseado no algoritmo de
Viterbi.
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APENDICE A — Sistema de Reconhecimento de Voz

##Sistema de Reconhecimento de voz: versdo 0.1 Novembro de 2012
##Autor: Lucas Mesquita Nogueira

##RA: 2081748/9

## '#' marca comentarios

i

1 library(signal) #carrega bibliotecas necessarias
2 library(seewave)

3 library(tuneR)

4 library(RHmMm)

5 source("nnet.R")

6 library(RODBC)

7 setwd("#insira o diretorio onde se encontram as amostras de voz")

8 ReadWave<-function(dir){ #fungéo para ler amostras de sinais das palavras "um", "dois" e

"trés", seis vezes cada um

9 rootdir<-getwd()

10 setwd(dir)

11 sinaisl<-vector("list",6)
12 sinais2<-vector("list",6)

13 sinais3<-vector("list",6)

14 for(i in 1:6){

15 if(i==1){
16 signalnumber<-"
17 }

18 else{



19
20
21
22
23

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

45}
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signalnumber<-i
filename<-paste(""um",signalnumber,”.wav",sep=")

sinais1[[i]]<-readWave(filename=filename)

for(iin 1.6){
if(i==1){
signalnumber<-"
}
else{
signalnumber<-i
}
filename<-paste("dois",signalnumber,”.wav",sep=")

sinais2[[i]]<-readWave(filename=filename)

for(i in 1:6){
if(i==1K
signalnumber<-"
}
else{
signalnumber<-i
}
filename<-paste("tres",signalnumber,".wav",sep=")
sinais3[[i]]<-readWave(filename=filename)

ky

return(sinais=list(sinaisl=sinaisl,sinais2=sinais2,sinais3=sinais3))

46 DAV<-function(sinal){ #funcdo de deteccéo da ativagéo da voz

47

blocksize<-320 #tamanho do frame 'hardcoded' para testes, pode ser passado como

argumento no futuro

Sc<-1000
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48 sinal<-sinal@left
49 tamanho<-ceiling(length(sinal)/blocksize)
50 potencia<-rep(0,tamanho)

51 potencia[1]<-(1/blocksize)*sum((sinal[1:blocksize])"2) #potencia a curto prazo do

sinal

52 for(i in 2:tamanho){

53 potenciali]<-(1/blocksize)*sum((sinal[(((i-1)*blocksize)+1):(i*blocksize)])"2)
54 }

55 potencia[is.na(potencia)]<-potencia[(length(potencia)-2)]

56 taxacruzamento<-rep(0,tamanho)

57 taxacruzamento[1]<-(1/blocksize)*sum(abs(sign(sinal[blocksize:blocksize*2])-
sign(sinal[1:blocksize]))/2) #taxa de cruzamento do eixo X

58 for(i in 2:length(taxacruzamento)){

59 taxacruzamentol[i]<-
(1/blocksize)*sum(abs(sign(sinal[((i*blocksize)+1):((i+1)*blocksize)])-sign(sinal [(((i-
1)*blocksize)+1):(i*blocksize)]))/2)

60 }

61 taxacruzamento[is.na(taxacruzamento)]<-taxacruzamento[(length(taxacruzamento)-2)]
62 W<-potencia*(1-taxacruzamento)*Sc

63 W2<-W[1:10]

64 ruidodefundo<-mean(W2,na.rm=T)+sd(W2,na.rm=T) #estimativa do ruido de fundo
65 WI[W-<ruidodefundo]<-0

66 W[W>ruidodefundo]<-1

67 if(W[1]==0){ #bloco de aplicacdo da funcdo ao sinal completo

68 DAVfinal<-rep(0,blocksize)

69 }

70 else{

71 DAVfinal<-rep(1,blocksize)

72 }

73 for(j in 2:length(W)){

74 if(W[j]==0){

75 DAVfinal<-c(DAVfinal,rep(0,blocksize))
76 }

77 else{
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78 DAVfinal<-c(DAVfinal,rep(1,blocksize))

79 }

80 }

81 if((Ilength(sinal)-length(DAVfinal))!'=0){

82 cond<-(length(sinal)-length(DAVfinal))

83 if(cond<0){

84 DAVfinal<-DAVfinal[1:(length(DAVfinal)+cond)]
85 }

86 else{

87 DAVfinal<-c(DAVfinal,rep(DAVfinal[length(DAVfinal)],cond))
88 }

89 }

90 voz<-sinal*DAVfinal

91 voz<-voz[abs(voz)>0]

92 voz<-Wave(left=voz,samp.rate=16000,bit=16)
93 return(voz)

94}

95 melCepstrum<-function(sinal){

96 ceps<-melfcc(sinal,preemph=0.95,numcep=20,frames_in_rows=T) # fungdo 'melfcc’
97 impelementa o método mel-cepstrum completo

98 return(ceps)

99}

100 FindDeltas<-function(cepstrums,acceleration=TRUE){ #calculo das derivadas da
trajetoria no dominio cepstral

101  if(acceleration==FALSE){

102 input<-t(cepstrums)

103 delta<-deltas(input,w=3)
104 delta<-t(delta)

105 return(delta)

106}
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107  else{

108 input<-t(cepstrums)

109 delta<-deltas(input,w=3)

110 delta<-t(delta)

111 accel<-deltas(delta)

112 return(list(delta=delta,accel=accel))
113}

114}

115 buildInputs<-function(cepstrum,derivatives,type,user){ #adequacao dos inputs a cada
modelo

116  hmminputs<-function(cepstrum,derivatives){

117 inputs<-cepstrum

118 for(i in 1:length(cepstrum)){

119 inputs|[i]]<-
rbind(inputs[[i]],derivatives[[i]])##$delta)##,derivatives[[i]]$accel)
120 }

121 return(inputs)

122}

123 nninputs<-function(cepstrum,derivatives){
124 extract24first<-function(cepstrum){ ##extracdo das 24 primeiras observacoes

para NeuralNets

125 cepstrum<-cepstrum[1:24,]

126 }

127 cepstrum<-lapply(cepstrum,extract24first)

128 Y<-c(c(rep(1,24*2*3),rep(0,24*2*3)),c(rep(0,24*3*2),rep(1,24*3*2)))
129 Y<-matrix(Y,nrow=288,2)

130 derivatives<-lapply(cepstrum,findDeltas)

131 X<-rep(0,0)

132 for(i in 1:length(cepstrum)){

133 X<-
rbind(X,rbind(cepstrum[[i]],derivatives[[i]]$delta,derivatives[[i]]$accel))
134 }

135 #HX<-t(X)

136 return(inputs=Ilist(X=X,Y=Y))
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137}

138  inputs<-switch(type,
"hmm"=hmmInputs(cepstrum,derivatives),
"nn"=nnlnputs(cepstrum,derivatives)

)

139 }

140 callMarkov<-function(inputs,type,models=NULL){

141  getLLH<-function(models){

142 LLH<--1000000000

143 for(i in 1:length(models)){

144 LLH<-models[[i]]$LLH

145 }

146}

147  predictMarkov<-function(inputs,models){

148 lapply(models,forwardBackward,list(object=inputs))
149 LLH<-getLLH(models)

150 maxprob<-which.max(LLH)

151 '}

152  markov<-switch(type,
"fit"=HMMFit(inputs,nStates=2,nMixt=4,dist="MIXTURE",control=list(verbose=1))),
"predict"=predictMarkov(inputs,models)
)
153  return(markov)
154}
155 callNeuralNet<-function(inputs,users,type,model=NULL){
156  fitNNnet(inputs,users){
157 W<-InitializeWeights(c(20,1,10,users))
158 output<-
ConjugateGradient(inputs$X,inputs$Y,W,lambda=0,"sigmoid","linear",2,maxIter=1000)
159 }
160  out<-switch(type,
"fit"=fitNNet(inputs,users),
"predict"=predict(inputs$X,model))

return(out)
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161}
APENDICE B — Implementagéo Vetorizada de Redes Neurais Artificiais

##Implementacdo vetorizada de Redes Neurais: versdo 0.1 Novembro de 2012
##Autor: Lucas Mesquita Nogueira

##RA: 2081748/9

## '#' marca comentarios

i

1 InitializeWeights<-function(netDesign,initMethod){ #inicializacdo aleatdria dos pesos

2 if(initMethod=="random"){

3 Wecirc<-vector("list",(netDesign[2]+1))

4 Wecirc[[1]]<-runif(netDesign[3]*(netDesign[1]+1),-1,1)

5 Wecirc[[1]]<-matrix(ncol=netDesign[3],nrow=(netDesign[1]+1),Wcirc[[1]])
7 if(netDesign[2]'=1){

8 for(i in 2:(length(Wecirc)-1)){

9 Weirc[[i]]<-runif(netDesign[3]*(netDesign[3]+1),-1,1)
10 Wecirc|[[i]]<-
matrix(ncol=netDesign[3],nrow=(netDesign[3]+1),Wcirc[[i]])

11 }

12 }

13 Wecirc[[length(Wcirc)]]<-runif((netDesign[3]+1)*(netDesign[4]),-1,1)
14 Wocirc[[length(Wcirc)]]<-
matrix(ncol=netDesign[4],nrow=(netDesign[3]+1),Wcirc[[length(Wcirc)]])

15 }

16 return(list(Wcirc=Wcirc))
17}
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18MatrixForwardPropagation<-
function(X,W,myActFunction,myOutputFunction=actFunction){ #etapa de propagacdo dos

inputs

19 if(myActFunction=="sigmoid"){ #definicdo das funcbes de ativacao e suas derivadas

20 actFunction<-function(x)1/(1+exp(-x))

21 }

22 else{

23 if(myActFunction=="tanh"){

24 actFunction<-function(x)(exp(2*x)-1)/(exp(2*x)+1)
25 }

26 else{

27 iIf(myActFunction=="softmax"){

28 actFunction<-function(x)exp(x)/sum(exp(x))
29 }

30 else{

31 print("invalid Activation Function™)

32 }

33 }

34 }

35 if(myOutputFunction=="sigmoid"){

36 outputFunction<-function(x)1/(1+exp(-x))
37 }

38 else{

39 if(myOutputFunction=="linear"){

40 outputFunction<-function(x)x

41 }

42 else{

43 if(myOutputFunction=="tanh"){
44 outFunction<-function(x)(exp(2*x)-1)/(exp(2*x)+1)
45 }

46 else{

47 if(myOutputFunction=="softmax"){



48 outputFunction<-function(x)exp(x)/sum(exp(x))

49 }

50 else{

51 print("invalid Activation Function")
52 }

53 }

54 }

55 }

56 dimhidden<-(length(W$Wcirc)) #forward propagation comeca aqui
57 a<-vector("list",dimhidden)

58 abias<-vector("list",dimhidden)

59 z<-vector("list",dimhidden)

60 a[[1]]<-X

61 bias<-rep(1,ncol(X))

62 abias[[1]]<-rbind(bias,a[[1]])

63 for(i in 1:dimhidden){

64 z[[i1]<-t(-W$Wecirc[[i]])%*%abias[[i]]

65 if(i'=dimhidden){

66 a[[i+1]]<-actFunction(z[[i]])

67 bias<-rep(1,ncol(a[[i+1]]))

68 abias [[i+1]]<-rbind(bias,a[[i+1]])
69 }

70 }

71 h<-outputFunction(z[[dimhidden]])

72 return(list(a=abias,z=z,h=h))
73}

i Back Propagation (Also Matrix Implementation) ######HH#H#H#
R A R R R T R R e R R
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74MatrixBackPropagation<-
function(Y,W,forwardResults,myActFunction,myOutputFunction,lambda){ #retropropagacéo

do sinal de erro

75 if(myActFunction=="sigmoid"){ #funcdes de ativacdo e suas derivadas

76 actFunction<-function(x)1/(1+exp(-x))

77 actPrime<-function(x)actFunction(x)*(1-actFunction(x))
78 }

79 else{

80 if(myActFunction=="tanh"){

81 actFunction<-function(x)(exp(2*x)-1)/(exp(2*x)+1)

82 actPrime<-function(x)1-((actFunction(x))"2)

83 }

84 else{

85 if(myActFunction=="softmax"){

86 actFunction<-function(x)exp(x)/sum(exp(x))

87 actPrime<-function(x)actFunction(x)-(actFunction(x)"2)
88 }

89 else{

90 print("invalid Activation Function")

91 }

92 }

93 }

94 if(myOutputFunction=="sigmoid"){

95 outputFunction<-function(x)1/(1+exp(-x))

96 outPrime<-function(x)actFunction(x)*(1-actFunction(x))
97 }

98 else{

99 if(myOutputFunction=="linear"){

100 outputFunction<-function(x)x

101 outPrime<-function(x)1

102 }

103 else{
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104 iIf(myOutputFunction=="tanh"){

105 outFunction<-function(x)(exp(2*x)-1)/(exp(2*x)+1)
106 outPrime<-function(x)1-((actFunction(x))"2)

107 }

108 else{

109 iIf(myOutputFunction=="softmax"){

110 outputFunction<-function(x)exp(x)/sum(exp(x))
111 outPrime<-function(x)actFunction(x)-(actFunction(x)"2)
112 }

113 else{

114 print("invalid Activation Function")

115 }

116 }

117 }

118 }

119  netlength<-length(W$Wcirc) #backpropagation comeca aqui

120  gradients<-vector("list",netlength)

121  delta<-vector("list",netlength)

122 delta[[netlength]]<- -(Y-forwardResults$h)*outPrime(forwardResults$z[[netlength]])
123  gradients[[netlength]]<-
delta[[netlength]]%*%t(forwardResults$a[[netlength]])+lambda*t(W$Wcirc[[netlength]])
124 for(i in (netlength-1):1){

125 WSWI[i+1]]<-as.matrix(WSWcirc[[i+1]][2:nrow(WS$Wcirc[[i+1]]).])

126 delta[[i]]<- WSWI[[i+1]]%*%delta[[i+1]]*actPrime(forwardResults$z[[i]])
127 gradients[[i]]<-
delta[[i]]%*%t(forwardResults$a[[i]])+lambda*t(W$Wecirc[[i]])

128}

129  return(list(gradients=gradients))
130 }



74

131GoldenSearch<-
function(a,b,tol,W,X,Y,D,myActFunction,myOutputFunction,maxIter=1000){ #método de

busca em seccdo aurea

132 Wa<-W

133 Whb<-W

134 for(j in L:maxlter){

135 intwidth<-abs(a-b)

136 if(abs(intwidth)<tol){

137 break

138 }

139 else{

140 c1<-0.618*a+(1-0.618)*b

141 c2<-(1-0.618)*a+0.618*b

142 for(i in 1:length(W$Wecirc)){

143 Was$Weirc[[i]]<-W$Wcirc[[i]] + c1*(D[[i]])
144 Wb$Wecirc[[i]]<-W$Wecirc[[i]] + c2*(D[[i]])
145 }

146 fwpasscl<-
147MatrixForwardPropagation(X,Wa,myActFunction,myOutputFunction)
148 fwpassc2<-
149MatrixForwardPropagation(X,Wb,myActFunction,myOutputFunction)
150 costcl<-sum((fwpassc1$h-Y)"2)

151 costc2<-sum((fwpassc2$h-Y)"2)

152 if(costcl<costc2){

153 b<-c2

154 }

155 else{

156 a<-cl

157 }

158 }

159 }

160 alpha<-(ath)/2
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161  return(alpha)
162}

163ConjugateGradient<-
164 function(X,Y,W,lambda,myActfunction,myOutputFunction,niter,maxIter=1000){
#gradientes conjugados!

165  neglist<-function(X)x*(-1)
166  err<-rep(0,(maxlter))

167  netlength<-length(W$WCcirc)
168  for(k in 1:maxlter){

169

170 forward<-
171MatrixForwardPropagation(X,W,myActFunction,myOutputFunction) #12 etapa
172 err[k]<-sum((forward$h-Y)"2)

173 if(err[k]<0.00000001)break

174 back<-
175MatrixBackPropagation(Y,W,forward,myActFunction,myOutputFunction,lambda)
176 D<-lapply(back$gradients,t)

177 D<-lapply(D,neglist)

178 alpha<-
GoldenSearch(0,1,0.0001,W,X,Y,D,myActFunction,myOutputFunction)

179 for(i in 1:netlength){

180 WsWecirc[[i]]<-W$Wecirc[[i]]+(alpha*D[[i]])

181 }

182 for (j in 2:niter){ #otimizagdo iterativa

183 g<-back$gradients

184 forward<-
185MatrixForwardPropagation(X,W,myActFunction,myOutputFunction)

186 err[k]<-sum((forward$h-Y)"2)

187 back<-

188MatrixBackPropagation(Y,W,forward,myActFunction,myOutputFunction,lambda)
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189 for(i in 1:netlength){

190 betal<-(t(back$gradients[[i]])%*%(back$gradients[[i]]-
[/ (9D %*%gI[iI)

191 DI[[i]]<-t(back$gradients[[i]])+betal%*%D[[i]]

192 }

193 alpha<-

194GoldenSearch(0,1,0.0001,W,X,Y,D,myActFunction,myOutputFunction)  #calculo do

tamanho de alpha: o tamanho do "passo”

195 for(i in 1:netlength){

196 WsWeirc[[i]]<-W$Wecirc[[i]]+(alpha*D[[i]])
197 }

198 }

199  #err<-err[k]

200 }

201 return(list(W=W,err=err))

202}



