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RESUMO

A fala é um importante elemento de socializagdo e desenvolvimento do individuo.
Entretanto, milhdes de pessoas ndao a desenvolve parcial ou completamente. Os
distdrbios de comunicacao verbal normalmente surgem como anomalias secundarias
decorrentes de outras patologias, como a deficiéncia auditiva. Embora exista nimero
expressivo de deficientes auditivos, os estudos e emprego de recursos
computacionais no treinamento e tratamento fonoaudiolégico para aquisicdo e
aprimoramento da fala ainda séo timidos. Neste contexto, o presente trabalho propde
0 uso de redes neurais auto-organizaveis como auxilio no processo de treinamento
fonoaudiologico de individuos com disturbios da fala, por meio de feedback visual.
S&o descritos 0s processos necessarios para o desenvolvimento do sistema proposto,
além da realizacdo de experimentos com o Mapa Auto-Organizavel de Kohonen,
usando como descritores de caracteristicas da fala os Coeficientes Cepstrais de
Frequéncia em Escala Mel. Foram definidos alguns cenarios de configuracdo tanto
dos parametros do mapa auto-organizavel quanto dos coeficientes cepstrais, onde se
obteve o mapa fonético topologico de escopo reduzido que produziu menor percentual

de erro e equivocos, sendo 35,83% e 35,42%, respectivamente.

Palavras-chave: coeficientes cepstrais de frequéncia em escala mel, mapa auto-

organizaveis, mfcc, reconhecimento automatico de fala, som, visualizacéo da fala.



ABSTRACT

Speech is an important element of socialization and development of the individual.
However, millions of people do not develop it partially or completely. Verbal
communication disorders usually appear as secondary anomalies due to other
pathologies, such as hearing impairment. Although there is an expressive number of
hearing impaired, the studies and use of computational resources in training and
speech therapy for speech acquisition and improvement are still timid. In this context,
the present work proposes the use of self-organizing neural networks as an aid in the
speech-language training process of individuals with speech disorders, through visual
feedback. The processes required for the development of the proposed system are
described, as well as experiments with Kohonen's Self-Organizing Map, using Mel
Frequency Cepstral Coefficients as descriptors of speech characteristics. Some
configuration scenarios were defined for both the self-organizing map parameters and
the cepstral coefficients, where the topological phonetic map of reduced scope was
obtained, which produced a lower percentage of error and misconceptions, being
35.83% and 35.42%, respectively.

Keywords: automatic speech recognition, mel frequency cepstral coefficients, mfcc,

self-organizing maps, som
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1 INTRODUCAO

O Reconhecimento Automaético da Fala® é a area de estudo que objetiva
principalmente a transcri¢do da voz humana em fonemas, palavras ou sentengas. Tal
objetivo resulta em tarefas complexas e multidisciplinares por lidarem com sinais nao
estacionarios, que possuem varias propriedades trabalhadas em diversas areas de
estudos, como Processamento Digital de Sinais, Redes Neurais Artificiais e
Linguistica (Fonética e Fonologia).

Com aprimoramento das técnicas de Inteligéncia Artificial, especificamente das
Redes Neurais Artificiais (RNA), o Reconhecimento Automatico da Fala tem se
tornado cada vez mais presente em aplicacdes cotidianas, como interface de
comunicacao em assistentes virtuais, comando de voz etc.

Kohonen (1982) apresentou o modelo de Rede Neural Atrtificial conhecido como
Mapas Auto-Organizaveis, SOM (do inglés, Self-Organizing Maps). Os Mapas auto-
organizaveis estdo entre as mais importantes arquiteturas de redes neurais com
aprendizado ndo supervisionado. S&o aplicados em diversas areas da ciéncia e da
engenharia como: processamento de imagens, mecanica, geomorfologia,
biologia, meteorologia, oceanografia, medicina, modelagem, processamento de
fala etc. (MWASIAGI, 2011).

Kohonen (1988) demonstrou a aplicacdo da rede SOM no reconhecimento e
visualizacdo da fala, com a construcdo de mapas fonéticos topoldgicos do idioma
finlandés. Essa abordagem se mostra potencialmente interessante na busca por
solugcdes em Reconhecimento Automatico de Fala devido a boa relacdo custo-
beneficio.

Fonética e Fonologia fornecem conhecimentos da formacéo, transmisséo e
recepcao do som, bem como da organizacdo dos sons no contexto do idioma. Tais
conhecimentos sdo importantes para o reconhecimento automatico da fala por
computadores e podem ser aplicados como ferramenta na aquisicdo e
desenvolvimento da fala.

A linguagem falada é o principal meio pelo qual as pessoas se comunicam,

sendo elemento relevante para socializacdo e desenvolvimento do individuo na

! Termo comumente apresentado pela sigla ASR (do inglés, Automatic Speech Recognition).
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comunidade. Entretanto, milhGes de pessoas n&o desenvolvem, parcial ou
completamente, a comunicacao verbal, devido a patologias como a deficiéncia
auditiva, gagueira, afasia entre outras. Essas pessoas sao afetadas pelos disturbios
da fala e carecem de acompanhamento e tratamento fonoaudioldgico entre outras
especialidades médicas.

Oliveira, Goulart e Chiari (2013) destacam a falta de estudos para verificar a
associacao entre disturbios de fala e deficiéncia auditiva, registrando que, quanto mais
severa e precoce, maior interferéncia da deficiéncia na fluéncia do individuo. Assim,
a populacédo de deficientes auditivos é provavelmente afetada pelos distlrbios de
linguagem, especialmente nos casos de manifestagéo precoce de surdez.

Segundo a Organizacao Mundial da Saude (OMS), cerca de 466 milhdes de
pessoas no mundo sofrem de perdas auditivas, sendo que 34 milh6es séo criangas e
adolescentes até 15 anos de idade (Deafness, 2018). Os dados oficiais brasileiros
mostram mais de 7,5 milhdes de pessoas com dificuldades auditivas (IBGE, 2010).
Nesse contexto, aproximadamente 1,8 milhdes apresentam a deficiéncia de forma
severa. Os casos extremos, onde o deficiente € completamente surdo, alcancam
cerca de 344 mil pessoas. Todos esses dados demonstram a grande necessidade de
investir em solucdes para a melhoria da habilidade de comunicacdo para essas
pessoas.

Os disturbios de fala sdo condicbes clinicas que afetam a capacidade de
comunicacao e, por consequéncia, a qualidade e os anseios de vida do individuo.
Entretanto, séo timidos os estudos e aplicacdes de recursos computacionais para
minimizar tais condi¢fes. O uso de redes neurais auto-organizaveis na visualizacao
da fala como recurso fonoaudioldgico surge, portanto, como oportuna contribuicdo da
Inteligéncia Atrtificial. Mais especificamente, pode-se perguntar: solucdes baseadas
em redes neurais auto-organizaveis adequam-se satisfatoriamente ao modelo de
treinamento fonoaudiol6gico com feedback visual?

O obijetivo geral do presente trabalho é, portanto, propor o uso de redes neurais
auto-organizaveis como auxilio no processo de treinamento fonoaudiolégico de
pessoas com disturbios da fala.

De forma mais especifica, o trabalho pretende:

1. Descrever 0s passos necessarios para o desenvolvimento da aplicagéo

de reconhecimento e visualizagéo da fala;
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2. Criar um mapa fonético topolégico do Portugués Brasileiro, usando
redes neurais auto-organizaveis propostas por Kohonen;

3. Verificar a efetividade da extragcdo de coeficientes cepstrais de
frequéncia, MFCC (do inglés, Mel Frequency Cepstral Coefficients) na
distincédo dos diferentes fonemas do portugués brasileiro.

Parte-se da hip6tese que o Mapa Auto-Organizavel aplicado ao problema de
reconhecimento e visualizacdo dos fonemas do Portugués Brasileiro, pode trazer
precisdo e tempo de resposta satisfatérios em treinamento para aquisicdo e
aprimoramento da fala por pessoas com distirbios de linguagem.

Assim, para verificar a hipotese, realiza-se uma pesquisa bibliografica, de
carater descritivo e exploratério, utiliza-se de fontes primarias e secundarias, com
realizacdo de andlises quantitativas e qualitativas tanto nas fontes bibliograficas
guanto nas amostras de audios que compde o trabalho.

Este trabalho é composto por cinco capitulos. Apés esta introducédo, o segundo
capitulo apresenta a fundamentacéo tedrica. No Capitulo 3, € descrito o sistema
proposto. Os resultados e discussdes ocupam o quarto capitulo, ficando a concluséao
para o capitulo seguinte.

Mais especificamente, o segundo capitulo apresenta as areas basicas
envolvidas no trabalho: Fonética, Fonologia, Redes Neurais Auto-Organizaveis,
Processamento Digital de Sinais de Audio, Extracdo de Atributos de Sinais da Fala
por meio de coeficientes cepstrais de frequéncia.

O Capitulo 3 detalha a proposta do ponto de vista funcional, com énfase no
mapa fonético topoldgico obtido como resultado do treinamento do Mapa Auto-
organizavel (SOM), além de especificar diretrizes para implementacdo em software.

O quarto capitulo mostra os experimentos realizados com a rede SOM, bem
como as analises das amostras de audios obtidas de banco online e coleta de
amostras do proprio autor.

O Capitulo 5 conclui o trabalho, mostrando as principais contribuicbes da
proposta e possiveis refinamentos na busca futura por melhores resultados da rede
SOM.

Ao final, conclui-se que os objetivos foram atingidos e a questao-problema
sendo respondida com o fortalecimento da hip6tese. No entanto, observa-se a
necessidade de etapas de refinamento para melhor precisdo do sistema e aplicacao

em tempo real.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados 0s conceitos relacionados ao processamento
e reconhecimento automatico de fala, a partir de abordagem nao-deterministica,
baseada em Redes Neurais Atrtificiais. Considerando os objetivos de ASR e a
complexidade da fala humana, sdo abordados conhecimentos sobre Fonética e
Fonologia, Processamento Digital de Sinais de Audio, extracdo de caracteristicas
MFCC e Redes Neurais Atrtificiais, especificamente, Mapas Auto-Organizaveis
(SOM).

2.1 Fonética e Fonologia

Fonética e Fonologia sdo ramos da linguistica responsaveis por estudar os
sons da fala humana. Cada uma delas tem objetivos distintos quanto ao estudo dos
sons, entretanto, sao interdependentes (MUSSALIM e BENTES, 2001).

Fonética é basicamente uma ciéncia descritiva, Fonologia por sua vez € uma
ciéncia explicativa e interpretativa. Analises fonéticas baseiam-se na producéo,
percepcao e transmissao dos sons da fala, analises fonoldgicas buscam o valor dos

sons em uma lingua, ou seja, sua funcao linguistica.

2.1.1 Fonética

E o campo da linguistica que estuda a natureza fisica da produc&o, transmiss&o
e percepcao dos sons da fala. O estudo é subdividido em fonética acustica, fonética
articulatéria e fonética auditiva.

Fonética Articulatdria estuda os sons do ponto de vista fisiolégico. Descreve
e classifica os sons de acordo com as partes do corpo envolvidas em sua producéao,
a saber: pulmdes; traqueia; laringe; epiglote; cordas vocais; glote; faringe; véu
palatino; palato duro (ou céu da boca); palato mole; lingua; dentes; mandibula; labios
e cavidades nasais (OLIVEIRA, 2009).

Assim, na articulacdo da consoante “p”, por exemplo, pode-se afirmar a
auséncia de vibragcfes das cordas vocais, por isso ele € ndo vozeado, o fluxo de ar
segue o caminho do trato vocal caracterizando-o como oral, observa-se obstrugéo do

fluxo pelos dois labios, indicando som oclusivo e bilabial (OLIVEIRA, 2009).
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Fonética Acustica compreende o estudo das propriedades fisicas do som,
como a fala se propaga e chega ao aparelho auditivo. A analise do som e de sua
propagacdo sdo realizadas com auxilio de programas computacionais especificos,
com objetivo de avaliar propriedades como intensidade, frequéncia fundamental,
harmonicos, etc.

Mussalim e Bentes (2001) observam existéncia de trés tipos de preocupacodes
gerais da Fonética Acustica: pesquisa da estrutura fisica dos sons da fala, pesquisa
de fala sintética e pesquisa do reconhecimento automéatico da fala. O ultimo tipo define
0 escopo de interesse deste trabalho.

Fonética Auditiva concentra os estudos na percepc¢do dos sons da fala pelo
aparelho auditivo. Eventualmente os mesmos sons sao percebidos de formas
distintas, apenas analises mais acuradas permitem identifica-los, esse papel é
desempenhado pela fonética auditiva, embora seja pouco explorado, sobretudo no
Brasil (OLIVEIRA, 2009).

A unidade basica da Fonética é o fone, isto €, a menor unidade de
representacao da fala dentro de um idioma (MUSSALIM e BENTES, 2001). Os fones
sdo segmentos fonéticos diferenciados pelos movimentos articulatorios, observando
o percurso do fluxo de ar e os 6rgdos participantes na formacdo do som (SEARA,
NUNES e LAZZAROTTO-VOLCAO, 2011). Portanto, todo trecho de fala pode ser
transcrito em fones.

A transcricdo fonética € uma etapa fundamental, pois precede inclusive a
analise fonologica. Na transcricdo pode-se usar 0s simbolos que comp&em o Alfabeto
Fonético Internacional conhecido por IPA (do inglés, International Phonetic Alphabet)
(OLIVEIRA, 2009). Por convencado, a transcricdo € feita com os simbolos entre

colchetes, como mostra o Quadro 1.

Quadro 1 — Exemplos de transcricao fonética

Palavra | Transcricdo Fonética
Faca [fake]
Vaca [vake]
Barba [bahbe]
Tia [tie]

Fonte: autor
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IPA é um sistema alfabético de notacdo fonética baseado no alfabeto latino,
criado no século XIX com o intuito de padronizar a representacao dos sons de todas
as linguas (INTERNATIONAL PHONETIC ASSOCIATION, 1999). O alfabeto é
apresentado no quadro fonético (ver figuras 1, 2, 3 e 4), agrupados em: consoantes
produzidas com mecanismos de corrente de ar pulmonar, consoantes produzidas com
corrente de ar ndo-pulmonar e vogais (SILVA e YEHIA, 2008). O quadro apresentado
nas figuras 1, 2, 3 e 4 é adaptado do IPA — 2005, destacando em verde os fones que

ocorrem no Portugués Brasileiro.

Figura 1 - Consoantes (pulmonar)

Labio-
- Bllablal Palatal mm

Oclusiva c Kk g q 6

Nasal m m n n n n N

Vibrante B r R

Tepe(ou Flepe) r [

Fricativa ¢ B f veads z [3 s z ¢Jj xyxush € hoh
Fricativa lateral t B

Aproximante b] 1 1 ] W

Aprox. lateral | l A L

Fonte: Adaptado de Silva e Yehia (2008)

Figura 2 - Consoantes (ndo-pulmonar)

O - Bilabial b - Bilabial p’ - Bilabial

| - Dental d - Dental/Alveolar t’ - Dental/alveolar

I - Pés-alveolar [ - Palatal k’ - Velar

# - Palato-alveolar d - Velar s’ - Fricativa alveolar

|| - Lateral-alveolar @ - Uvular

Fonte: Adaptado de Silva e Yehia (2008)
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Figura 3 - Vogais

i-y - Ww-u
\ I-Y \ [6]
e-p ——— 95-8 ¥-0
\
]
\
e-0 3-8 ]
\
\ e

Fonte: Adaptado de Silva e Yehia (2008)

Figura 4 - Consoantes africadas

ts - Alveolar desvozeada

?:T— Palato-alveolar desvozeada
te- Alvéolo-palatal desvozeada
E - Retroflexa desvozeada

dz - Alveolar vozeada

a_i - Post-alveolar vozeada

dz - Alvéolo-palatal vozeada

—_—

dz - Retroflexa desvozeada

Fonte: Adaptado de Silva e Yehia (2008)

Estudos de Fonética fornecem fundamentos a areas como Medicina, Ciéncias
da Computacdo, Telecomunicacdes, Fonoaudiologia, etc. (MUSSALIM e BENTES,
2001). Sua compreensao exige maior aprofundamento, sobretudo em Fonética
Articulatoria, na formacao da fala a partir do aparelho fonador humano. Entretanto,
para o escopo deste trabalho, faz-se necessario o conhecimento sobre transcricao
fonética, fones e os simbolos que os representam.
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2.1.2 Fonologia

Estuda os sons de um idioma considerando sua fungdo no sistema de
comunicacao linguistico. Preocupa-se com a forma como 0s sons se organizam dentro
da lingua, classificando-os em unidades capazes de distinguir significados, chamados
fonemas (SEARA, NUNES e LAZZAROTTO-VOLCAO, 2011). Os fonemas s&o
representados entre barras inclinadas, /p/, /t/, Ikl (MUSSALIM e BENTES, 2001).

No Portugués, /f/ e Iv/ sdo fonemas; pois possuem significados distintos no
idioma. Por exemplo, as palavras [fake] e [vake] se distinguem apenas por [f] e [v],
entretanto, possuem significados diferentes, “faca” e “vaca”, respectivamente. Por
outro lado, [depojf] e [depojs] tém o mesmo significado “depois”, embora sejam
diferentes por [f] e [s].

No exemplo acima, [[] e [s], sdo fones diferentes, entretanto, representam o
mesmo fonema /S/. Em outras palavras, [[] pode ser substituido por [s] sem prejuizos
no reconhecimento da fala, esse fendbmeno recebe o nome de alofonia. Portanto,
define-se fonema como grupo composto por um fone e seus alofones, como mostra
0 Quadro 2 (SEARA, NUNES e LAZZAROTTO-VOLCAO, 2011).

Quadro 2 - Quadro Fonémico parcial do Portugués

Fonemas Alguns alofones
Ipl [p], [p"]
Iol [b], [b*]
47 [t], [£*1, [¢/], []
/dl [d], [d"], [d’], [d3]

Ik [k, "], [k]
lg/ [9], [9*]. [gk’]
Il [, [F*]

i V1, V"], [h]

Fonte: adaptado de Silva e Yehia (2008)



20

2.2 Processamento Digital de Sinais de Audio

A voz humana é composta por formas de ondas combinadas em diferentes
frequéncias (LADEFOGET, 1996). Vérias partes do corpo participam simultaneamente
na producdo da fala, vibrando, desviando ou obstruindo o fluxo de ar, produzindo
sobreposicao dos sinais sonoros. Desta forma, a fala é caracterizada como sinal ndo
estacionario.

O sinal da fala é capturado por microfone e convertido em sinal discreto e digital
para ser processado computacionalmente. A voz possui forma de onda senoidal,
representado na Figura 5 em grafico de amplitude em funcao do tempo. Entretanto, o
sinal sonoro no dominio do tempo néo é suficiente para encontrar as propriedades

gue distinguem os diferentes sons da fala.

Figura 5 — Forma de onda gerada no programa Praat

Canal 1

o

| L

Amplitude

Canal 2

0 1.974
Tempo (s)

Fonte: autor

Bresolin (2008), destaca que dois sinais da mesma palavra no dominio do
tempo sao diferentes, independentemente de serem produzidos pela mesma pessoa.

Entretanto, no dominio da frequéncia, sdo evidenciadas caracteristicas importantes
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gue diferenciam os sons da fala. Para tanto, utiliza-se a transformada de Fourier, a fim
de analisar e processar o sinal, aplicando técnicas de filtragem digital (MATUCK,
2005).

A Transformada de Fourier para fun¢des continuas representa um sinal
integravel x(t) como soma de exponenciais complexas com frequéncia angular w e
amplitude complexa X(w), apresentado na Equacdo 2.1 (BRESOLIN, 2008). A
transformacao permite a decomposicao espectral nas frequéncias que constituem o

sinal, mas néo determina a relagéo entre tempo e frequéncia.
X(w)= J x(1). ewidt (2.1)

Pode-se reverter a transformada de Fourier obtendo o sinal original x(t), a partir

da transformada inversa de Fourier, dada pela Equacgéo 2.2.
; 1" o
x(O)=F"[X(w)] = on X(w). e™dt (2.2)

A Transformada de Fourier de Tempo Curto, STFT (do inglés, Short-Time
Fourier Transform) analisa o sinal em pequenas secfes. Cada secao (ou janela) é
tratada com o sinal a ser analisado. STFT relaciona tempo e frequéncia em uma
funcao bidimensional, mostrando quando e em quais frequéncias uma caracteristica
esta presente no sinal (BRESOLIN, 2008).

Sinais analisados por ferramentas computacionais sdo amostrados, ou seja,
discretos. Andlises em sinais discretos séo feitos por meio da Transformada Discreta
de Fourier, DFT (do inglés, Discrete Fourier Transform). Bresolin (2008), observa que
a DFT é uma transformacao para andlise de Fourier de funcfes discretas no tempo e

de dominio finito. A DFT é definida pela Equacéo 2.3.

n-1 .
21T,

Xj= ) xenr j=0,1,2,3,...,n1 (2.3)
k=0

A Transformada Discreta Inversa de Fourier reconstitui o sinal original X,

como mostra a Equacéo 2.4.
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n-1 .
=210,

Xjen X j=0,1,2,3,..,n-1 (2.4)
=0

Xk =

5| =

A andlise usando DFT é computacionalmente cara, pois possui complexidade
O(n?). A solucdo para este problema é a Transformada Rapida de Fourier, FFT (do
inglés, Fast Fourier transform), um algoritmo eficiente para calcular a transformada
discreta Fourier e sua inversa. A FFT reduz a complexidade da DFT para O(n.logzn)
(BRESOLIN, 2008).

2.3 Extracdo de Coeficientes Cepstrais de Frequéncia de Escala Mel

A extracdo de caracteristicas € importante para o reconhecimento da fala. Essa
etapa permite a reducdo do espaco de entrada em vetores contendo atributos
acusticos da voz. Portanto, aplicagcdes em reconhecimento de fala utilizam técnicas
para reduzir o tamanho da entrada de dados.

Os métodos mais utilizados na extracdo de atributos de audio sdo LPC (do
inglés, Linear Predictive Coefficients) e MFCC (do inglés, Mel Frequency Cepstral
Coefficients). Coeficientes Cepstrais de Frequéncia de Escala Mel apresentam maior
acuracia por compreender as caracteristicas néo lineares do sinal de voz. A técnica
se baseia no sistema auditivo humano utilizando banco de filtros com espacamento
logaritmo (DAVE, 2013).

A extracao de caracteristicas MFCC é processada nas seguintes etapas: pré-
énfase; enquadramento e janelamento; Transformada Discreta de Fourier, banco de
filtros Mel e Encapsulamento de frequéncia; calculo do Log; e Transformada Discreta

do Cosseno. As etapas séo apresentadas na Figura 6.
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Figura 6 — Etapas do método MFCC

Sinal de Entrada)

Pre- DFT | Filtro
Enfase FFT | Mel

A 4

Y

DCT

Y

Janelamento > Log

Vetor MFCC

Fonte: autor

Pré-énfase: O sinal de voz apresenta maior energia para as baixas
frequéncias. A fim de compensar a atenuacdo em componentes de altas
frequéncias utiliza-se o filtro pré-énfase descrito pela Equacédo 2.5 (ROSA e

VALLE, 2013). E um filtro de primeira ordem passa-altas.
y(n)=s(n)-as(n-1), n=0,1,2, ... (2.5)

Onde s(n)é o sinal de entrada discreto no tempo, y(n) o sinal compensado € a
€ uma constante com valores entre 0,9 e 1. Quanto mais proximo de 1 a estiver,

mais énfase o sinal recebera nas altas frequéncias.

Janelamento: A transformada de Fourier ndo pode ser aplicada diretamente
sobre a fala por se tratar de um sinal ndo estacionario. Porém, o sinal de voz
pode ser segmentado em uma sequéncia de sinais estacionarios. O audio
normalmente € dividido em janelas de 20 a 30ms, o que é condizente com a
duracéo dos fonemas (CERON e BADILLO, 2011).

Para atenuar a descontinuidade no inicio e fim de cada segmento é aplicado a
janela de Hamming com deslocamentos tipicos entre 5 e 10ms. O
deslocamento produz uma sobreposicdo do sinal entre os segmentos
justapostos (GORDILLO, 2013). A janela de Hamming é representada pela
Equacéao 2.6.
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N-1

21Tn e
() ={ 0,54-046c0s (1), 0snsN-1, (2.6)
0 , caso contrario

Para janelas com tamanho N, iniciando com n = 0.

DFT: A Transformada Discreta de Fourier extrai informacdes espectrais do
sinal. Assim, a DFT revela a energia contida nas diferentes faixas de
frequéncias (GORDILLO, 2013). A DFT tem como saida um namero complexo
determinado pela Equagéo 2.3.

Banco de Filtros Mel: A escala de frequéncia Mel foi desenvolvida com
objetivo de mapear a forma que o sistema auditivo humano interpreta as
diferentes frequéncias sonoras. Observou-se uma relacéo linear no intervalo
[0, 1000] Hz, e logaritmica em frequéncias superiores (SAO THIAGO, 2017). A

relacdo entre as escalas Mel e frequéncia é aproximado pela Equacéo 2.7.

f
Mel(f)=1125|n<1 + ﬁ) (2.7)

O banco de filtros € aplicado a todos trechos do sinal segmentado em etapa
anterior. Cada filtro calcula a média espectral em torno da frequéncia central
de acordo com a Equacdo 2.8 (GORDILLO, 2013). Isso permite simular a

audicdo humana.

r 0 k< KM-1]
2(k-k[m-1])
(k[m+1]-k[m-1]) (k[m]-k[m-1]) °

2(k[m+1]-k) K[m] < k < K[m+1
KIm TTKIm-AD) (kIm+ ATk * UM = k= km+]
\ 0 K > K[m+1]

k[m-1] £ k < k[m]
(2.8)

Onde:
o Hmé o m-ésimo filtro;

o K[m] é a frequéncia central do m-ésimo filtro;
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O sinal é convertido usando bancos de filtros passa-banda, de resposta
triangular cujo espagamento e largura séo obtidos por intervalos constantes de
frequéncia Mel (SAO THIAGO, 2017). A largura de banda aumenta com a

frequéncia, como mostra a Figura 7.

Figura 7 — Banco de filtros usado no método MFCC

b OHK] HoK] K] HK] Hs[K] Hs[k] Hi[K]

k

~
L

k0] K[1] K[2] k3]  K[4] KI5] K[6] k(7] k(8]

Fonte: Gordillo (2013)

e Log: Calcula-se o logaritmo da magnitude na saida dos filtros para obter os
coeficientes cepstrais. O logaritmo retira parte da sensibilidade a variacdes de
poténcia causadas pelas diferentes distancias entre o falante e o microfone
(ROSA e VALLE, 2013). Obtém-se o logaritmo da energia por meio da Equacéao
2.9 na saida de cada filtro.

N
51

S(m) = In Z SIKIH, [K] |, 1<m <M (2.9)
m=0

e DCT: Finalmente, obtém-se os coeficientes MFCC apdés aplicar a transformada
inversa do cosseno (DCT) ao logaritmo obtido na etapa anterior (GORDILLO,

2013). Os coeficientes MFCC sé&o calculados a partir da Equagéo 2.10.
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M-1
c(n) =Z (“”(TAO 5)>, 0<n<M-1 (2.10)

m:
Onde n é o indice dos coeficientes MFCC e M é o numero total de filtros.

2.4 Mapas Auto-Organizaveis

A rede neural artificial Self-Organzing Maps (SOM), também conhecida como
Mapas Auto-Organizaveis foi proposta por Kohonen em 1982. Essa rede neural
baseia-se no mapeamento em uma, duas ou trés dimensdes, onde caracteristicas
semelhantes apresentadas a entrada da rede sdo agrupadas na camada de saida.
Trata-se de uma transformacdo nao linear aplicada na visualizacdo de dados
multidimensionais para exibicdo em até trés dimensdes.

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen € um modelo de rede neural com
treinamento ndo supervisionado, inspirado no modelo de divisdo de funcdes do cértex
cerebral (Figura 8). O qual prevé ativacdo de areas distintas do cérebro para diferentes
estimulos (KOHONEN, 1997). Os mapas auto-organizaveis tém sido aplicados em
problemas de diversas areas. Tais como solucdes de séries temporais, compressao e
extracdo de caracteristicas em imagens, sistemas de controle, bioinformatica,
reconhecimento de fala, meteorologia e oceanografia entre varias outras aplicacdes
em ciéncias e engenharia (MWASIAGI, 2011).

Figura 8 — Modelo de Divisédo do Cortex Cerebral
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Fonte: Bugayong (2017)

Matematicamente o mapa auto-organizavel € definido como mapeamento do
espaco de entrada R" para R?. Onde a cada neurdnio i na camada de saida é
associado um vetor de pesos sinapticos m; € R" (Equacgéao 2.11). E o vetor de entrada

X € R" (Equagdo 2.12) é conectado a todos os neurdnios da rede no instante t, como
mostrado na Figura 9.
T

x=[€,, €, ..., € | €R" (2.12)

Figura 9 - Vetor de entrada x conectado ao Mapa Auto-Organizavel por meio do vetor de pesos wi

Vencedor —_ X

Fonte: adaptado de Sepulveda (2012)

A transformacado do espaco de entrada para a saida ocorre em trés processos
durante o treinamento: competicdo, cooperacdo e adaptacdo. No processo de
competicdo o algoritmo busca o neurdnio que melhor corresponde a uma entrada x
(neurénio vencedor). Tipicamente a melhor correspondéncia € definida pela menor
distancia euclidiana dada pela Equacdo 2.13. No processo de cooperacdo, O
neurdnio vencedor estimula seus vizinhos de acordo com a funcdo de vizinhanca
definida a priori. Por fim, os neurbnios ativados tém seus pesos atualizados no
processo de adaptacéao sinaptica (ROSA e VALLE, 2013).

¢ =argmin{||x - m;|[} (2.13)
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Os neurdnios vizinhos sao geralmente ajustados em torno do vencedor
seguindo padrédo retangular ou hexagonal, como € mostrado na Figura 10. Dentro do
raio de vizinhanca os neurénios sao excitados segundo a Equacao 2.14. Usualmente,
a taxa de aprendizagem n (t) e o raio da vizinhanca Nc(t) decrescem monotonamente
com o tempo (KOHONEN, 1997).

r](t)’ iENC
hit={ TENe 120,1,2.3 ..t (2.14)
C() O’ IeNC f

Figura 10 - Exemplos de topologia de vizinhanca

ol o o o‘- o oo ‘NC(tl)
oo e e o[ Ne(t)
T Nc(t3)

Fonte: Kohonen (1997)

Outra forma mais suave de ajustar os pesos dos neurdnios vizinhos € a partir

da gaussiana descrita pela Equacao 2.15.

2
hci(t)=exp<-%), t=0,1,2,3, ..., & (2.15)

Onde r. e ri € R? sdo respectivamente vetores de localizacdo do neurdnio c e i,
na saida da rede. O parametro o(t) define a largura da vizinhancga, correspondendo

ao raio Nc(t).
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Na etapa de adaptacdo sinaptica, o vetor de pesos de cada neurdnio m; é
atualizado segundo a Equacéo 2.16. Os valores iniciais dos pesos podem ser
arbitrarios, definidos de forma aleatéria (KOHONEN, 1997).

m;(t+1) =m;® + nMOhs®O[x® -m(®O], t=0,1,2,3, ..., & (2.16)

Deve-se ter alguns cuidados quanto a taxa de aprendizagem n(t) e a largura de
vizinhanca o(t), definidos pelas equagdes 2.17 e 2.18, respectivamente. A primeira é
responsavel pela estabilidade, a segunda é fundamental para ordenamento e

convergéncia da rede. Ambas decrescem monotonamente com o tempo.

t/te
n® =n, (%) , 1=0,1,2,3, ..., & (2.17)
0

O-f t/t
o(t)=00(0—0) , 1=0,1,2,3, ..., & (2.18)

Algumas variacdes do algoritmo SOM foram desenvolvidas e sédo apresentadas
no livro Self-Organizing Maps (KOHONEN, 1997). Varias aplicacfes sédo descritas no
livro Self Organizing Maps Applications and Novel Algorithm Design (MWASIAGI,
2011), inclusive em ASR. O Mapa Auto-Organizavel se mostrou amplamente eficiente
em aplicacbes de agrupamento e classificacdo em diversas areas desde sua

formalizacdo em 1982.
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3 SISTEMA PROPOSTO

No sentido de resgatar as informagfes essenciais, € importante lembrar que
milhdes de pessoas sofrem de distlrbios da fala. Muitos dos quais podem se
beneficiar de recursos computacionais no auxilio de tratamento e treinamento
fonoaudioldgico. O presente trabalho tem por objetivo, propor um sistema que auxilie
o treinamento fonoaudiologico por meio de feedback visual, usando o Mapa Auto-
Organizaveis de Kohonen.

Propde-se um sistema de reconhecimento de fala, a partir dos fones presente
no Portugués Brasileiro. Como resultado do treinamento da rede SOM, espera-se
obter um mapa fonético topologico que guarde relacdes de proximidade dos fones na
saida da rede. Desta forma, o usuario do sistema podera se “localizar’ e se corrigir a

medida que se aproxima da pronuncia alvo (Figura 11).

Figura 11 — Treinamento Fonoaudiol6gico com Feedback Visual

Fonte: autor

A partir do feedback visual, os usuarios podem ajustar a intensidade e a

precisdo da pronuncia. Além de acompanhar a evolucdo do treinamento por meio de
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pontuacao dos acertos e da precisao. O sistema pode ajudar deficientes auditivos a

adquirir, manter ou aprimorar a fala.

3.1 Diretrizes para implementacdo em software

Para dar corpo a proposta € necessario a definicdo de uma diretriz que englobe

aspectos técnicos e conceituais relativos a estrutura e ao desenvolvimento do sistema.

Entretanto, algumas defini¢cdes técnicas ndo estdo neste documento, ficando a cargo

do desenvolvedor a decisdo de como implementa-las. As seguintes diretrizes sao

propostas como guia para o desenvolvimento:

1.

Na apresentacdo do sistema (interfaces graficas), terd uma area para
treinamento do mapa auto-organizavel e outra area para exercicios
fonoaudiologicos;

Na interface grafica (tela) destinada a configuracdo do mapa deve conter
0S campos para 0s seguintes parametros: dimensdes do mapa (X, y),
taxa de aprendizagem (no, ns), largura da vizinhanga (oo, 0f) € nUmero
maximo de iteracdes (tr);

Na interface grafica destinada a configuracdo dos parametros MFCC
deve conter os seguintes campos: tamanho das janelas (em segundos),
tamanho do passo entre janelas sucessivas (em segundos), numero de
coeficientes cepstrais por janela, niumero de filtros no banco de filtros,
tamanho da Transformada Réapida de Fourier e valor do coeficiente no
filtro de pré-énfase;

Todos os campos devem ter texto explicativo de valores tipicos e
intervalos aceitaveis;

Deve-se ter uma tela destinada a evolucéo do treinamento do mapa com
informacbes de porcentagem e tempo transcorrido, assim com
estimativa para conclusdo do treinamento da rede;

Deve-se ter campos para importar arquivos (definidos a diante)
necessarios ao treinamento, rotulacao e teste do mapa,;

Deve-se ter uma tela destinada ao relatorio de precisdo do mapa (geral

e por fones);
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8. Na interface grafica destinado ao exercicio fonoaudiolégico deve existir
opcéao de carregar mapa fonético, praticar exercicios e exibir relatorio de
desempenho;

9. Na tela de exercicios deve ter o mapa fonético topoldgico, a prondncia
alvo e a realizada pelo usuario. Além de mostrar a intensidade da fala
do usuario (baixa, média e alta);

10.0 sistema necessita de “arquivo anotado” (<nome>.TextGrid) do
software Praat, o qual permite definir intervalos com rétulos no audio.
11.0 sistema deve ter codificacdo de simbolos (UTF-16) que permita a

representacdo do alfabeto fonético;

12.E usado a extensdo WAV para os arquivos de audio;

13. 0O sistema deve garantir que os parametros do arquivo de audio, da rede
e os parametros MFCC usados no treinamento do mapa sejam 0sS

mesmos na etapa de uso no exercicio fonoaudiologico.

3.2 Uso do Software Praat

Software livre e gratuito desenvolvido por Paul Boersma e David Weenink no
Instituto de Ciéncias Fonéticas da Universidade de Amsterdam, em 1992. O programa
oferece recursos técnicos para manipulacdo, analise, producédo e reproducdo de
ondas sonoras (FONSECA, 2009).

O programa sofre atualizacdes frequentes e possui uma comunidade ativa que
contribui com sua evolucdo. Além disso, ele oferece recursos de analises espectrais
(espectrogramas), curvas de pitch?, formantes?, intensidade?, instabilidade, entre
outras (Figura 13). Por essas e muitas outras qualidades, o Praat € um dos softwares

de andlise acustica mais usados por pesquisadores em todo o mundo.

2 Sensacdo de altura do som associado a frequéncia fundamental.
3 Ressonancias intensificadas através de tubo acustico. Na fala, o tubo sdo as cavidades oral e nasal.
4 Propriedade associada a amplitude da vibrag&o sonora.
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Figura 12 — Analises geradas pelo programa Praat a) forma de onda do sinal b) curva de intensidade
em amarelo, formantes em vermelho, curvas de pitch em azul e espectrograma em escalas de cinza

Fonte: autor

Como mencionado na diretriz de numero 10 na seccdo anterior, a

implementacdo da proposta deste trabalho em software deve se beneficiar dos

recursos do Praat, especificamente a parte que permite segmentacao e anotacdes ao

longo do sinal, relacionando o trecho de audio a grafia que o representa (Figura 13).

Assim, pode-se usar as marcacdes para extrair os intervalos relevantes para

treinamento, rotulacdo e validacdo do mapa. Dessa forma, o arquivo de anotacéo

(exemplo no apéndice A) pode ser consumido de forma automatica pelo sistema aqui

proposto.

Figura 13 — Audio anotado no software Praat para elocucéo “alfabeto”
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Fonte: autor
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4 EXPERIMENTOS

Os passos béasicos para implementar o sistema proposto passa pela formacéo
de uma base de dados (4udio) para treinamento, obtencdo de descritores de
caracteristicas (MFCC), treinamento do mapa auto-organizavel e finalmente a
rotulagem e validacdo. Em seguida, a rede pode ser usada para reconhecimento.
Neste experimento, 0 mapa auto-organizavel foi testado em condi¢fes de laboratério,
isso significa que as entradas de teste foram gravadas e tratadas previamente.

4.1 Base de dados

Para o conjunto de treinamento foram gravados uma sequéncia de palavras
contendo as consoantes oclusivas do Portugués Brasileiro®. Foi usado o programa
Praat na captura de audio, remocéo de ruidos e para selecdo dos trechos onde
ocorrem os fones. Para cada fone foram usadas seis ocorréncias a fim de cobrir a
variabilidade na producéo da fala.

Para rotulagem do mapa, foram usados os fones pronunciados entre duas
vogais, por exemplo: ‘aba’. As amostras de audio foram captadas e tratadas pelo Praat
e sao provenientes de Unico locutor (autor). Essas restricbes evidenciam os objetivos
do experimento: descrever e demonstrar 0s processos envolvidos no reconhecimento
e visualizacao da fala, criar um mapa fonético topolégico do Portugués Brasileiro e
verificar a efetividade dos Coeficientes Cepstrais de Frequéncia em Escala Mel na
distincdo dos fones.

O sinal da fala foi captado pelo microfone interno de notebook da marca DELL,
modelo Inspiron 14 7000. Foi usado o programa Praat para gravagao e remocao de
ruidos, instalado no Sistema Operacional Windows 10. Os arquivos foram salvos no
formato WAV, canal mono, taxa de amostragem 44,1 kHz e formato de amostragem
16-bits.

Como visto na secdo 2.1, os fones sdo classificados de acordo com a
articulacdo. As articulacbes podem ser: oclusiva, nasal, fricativa, africada, tepe,

vibrante, retroflexa, aproximante e lateral. Os fones sao detalhados no Quadro 3 onde

5 Modo de articulacdo ao qual estdo presentes os fones [p], [b], [t], [d], [K] e [g].
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€ mostrado sua representacado grafica, classificacdo e a duragéo de algumas amostras

usadas no experimento.

Quadro 3 — Fones consonantais classificados de acordo com modo de articulacédo

FONEMA | MODO DE ARTICULACAO | Duracéo (ms)
p Oclusiva bilabial desvozeada 20,9
b Oclusiva bilabial vozeada 21
t Oclusiva alveolar desvozeada 22
d Oclusiva alveolar vozeada 21
k Oclusiva velar desvozeada 21
g Oclusiva velar vozeada 26

Fonte: autor

4.2 Extracado dos Coeficientes Cepstrais de Frequéncia em Escala Mel

A extracdo de caracteristicas (MFCC) depende de alguns parametros que

variam de acordo com o problema. Para obter o vetor de coeficientes cepstrais €

usado neste experimento a biblioteca python speech features (LYONS, 2013), a qual

requer os parametros listados a segquir:

e signal — sinal de audio. Array unidimensional;

e samplerate — taxa de amostragem do sinal;

e winlen — tamanho da janela em segundos;

e winstep — passo entre as janelas sucessivas em segundos;

e numcep — namero de cepstrum a retornar. Isto é, niumero de coeficientes por

janela;

e nfilt — NUmero de filtros no banco de filtros (padréo 26);
e nfft — tamanho da FFT (padrdo 512);

e lowfreq — borda de banda mais baixa dos filtros mel, em Hz (padréo 0);

e highfreq — borda de banda mais alta dos filtros mel (padrdo samplerate/2);

e preemph — constante do filtro usado na pré-énfase (padréo 0,97);

e ceplifter — eleva os coeficientes cepstrais finais (padrao 22);

e appendEnergy — se marcado como True, substitui o coeficiente cepstral de

indice zero pelo log da energia total.
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O coeficiente de indice zero por vezes é descartado em aplicacbes de
reconhecimento de fala por conter muitas informac¢des do meio de transmissdo. No
caso de treinamento do mapa com voz de Unico locutor, c(0) pode aproximar 0s
padrbes de entradas no espaco. Isto é, ao considerar o primeiro coeficiente MFCC, os
vetores sdo representados mais proximos no espaco de entrada, necessitando mais
iteracbes para o0 mapa convergir. Foram considerados os dois casos neste
experimento.

O tamanho da janela (winlen) foi definido em 20ms devido a durag&o dos fones,
apresentados no Quadro 3. O passo entre as janelas (winstep) ficou em 10ms,
gerando uma sobreposicdo de metade da janela. Foram usados 13 coeficientes
cepstrais por janela (numcep). O valor do coeficiente de pré-énfase foi usado em 0,95
e 0,97 em cenarios distintos. O tamanho da FFT (nfft) foi obtido multiplicando o
tamanho da janela pela taxa de amostragem (winlen e samplerate) onde obtém-se
882. Os demais parametros foram mantidos em valor padréo da biblioteca. Os valores
definidos no experimento sdo proximos dos praticados tipicamente em
reconhecimento de voz.

Considerando a duracdo dos fones, o tamanho da janela e o passo entre
janelas sucessivas, cada fone tera no minimo dois vetores de coeficientes MFCC, os
guais devem estar proximos no espaco R". Desta forma, cada fone terd mais de um
vetor de 13 coeficientes normalizados, segundo a Equacdo 4.1, onde cada

componente pertence ao intervalo [-1, 1].

\')

v=r—: , V=(Vy, V,, Vs, ...,V (4.1)
||V|| ( 1 2 3 n)

Os coeficientes cepstrais de frequéncia representam uma posicado no espaco
multidimensional de um fone especifico. Portanto, dois fones distintos devem guardar
distancia relativa. Desta forma, quanto mais préximos os vetores estdo, maior deve
ser os cuidados na escolha dos parametros, pois isso impacta a convergéncia do
mapa auto-organizavel. O Quadro 4 mostra a distancia relativa entre os vetores

(normalizados) de coeficientes de alguns fones.
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Quadro 4 — Distancia relativa entre vetores de coeficientes Cepstrais de Frequéncia em Escala Mel
0.0

1.249 0.0

0.811 0.997 0.0

0.967 0.913 0.466 0.0

0.942 1.495 0.838 0.926 0.0

1.074 1.223 0.818 1.063 0.818 0.0

Fonte: autor

A distancia relativa entre os vetores de coeficientes cepstrais usados na
rotulagem revelam condicdo minima para considerar que um fone seja reconhecido
pelo mapa. Aléem da similaridade entre o neurdnio e o padrao de entrada, deve-se
garantir que a distancia entre o vetor de pesos e a entrada seja inferior a menor

distancia relativa entre os padrdes de entrada usados na rotulagem.

4.3 Algoritmo — Mapa Auto-Organizavel

Existem algumas variacfes do algoritmo proposto por Kohonen em 1982.
Principalmente na definicdo dos vizinhos e como estes participam do ajuste de pesos.
Neste experimento, a vizinhanca € ajustada segundo a Equacao 2.15. O Algoritmo 1
descreve as etapas de treinamento do mapa auto-organizavel®.

Ao implementar mapas auto-organizaveis deve ser levado em consideracao os
argumentos que podem ser manipulados em busca de melhores resultados. O nimero
de neurbnios no mapa deve ser superior a0 numero de elementos a serem
representados. Entretanto, um mapa com neurbnios em excesso pode exigir um
procedimento de poda’ e aumentar o tempo de treinamento significativamente. Além
disso, a taxa de aprendizagem (no e nr), a largura da vizinhanga (0o e o), sé@o

parametros que interferem na estabilidade e convergéncia do mapa.

5 Neste experimento o algoritmo foi implementado em Python.
” Procedimento que remove neurdnios da rede que nio s&o ativados por entradas validas.
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Algoritmo 1 — Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Inicializagao:
Parémetros:
Dimensao (x, y)
No, Nr
Op, Of
Pesos — valores aleatorios e pequenos
Defina {;, nimero maximo de iteragdes parat=0,1,2, 3, ...,
Enquanto: mapa apresentar alteragfes topoldgicas ou t= t; faga
Apresentar um padrao de entrada aleatorio x(t) ac mapa
Definir o neurénio vencedor por meio da Equagao 2.13
Atualizar os pesos sinapticos dos neurénios por meio da Equagéo 2.16

Incrementar t

Fonte: Adaptado de Rosa e Valle (2013)

A implementacéo do Algoritmo 1 esta disponivel no apéndice A com codificacéo
na linguagem Python. O arquivo <kohonen.py> possui duas classes Neuron e
Network, onde estad presente o método de treinamento. O mapa de saida esta
representado em uma lista de neurdnios, 0s quais guardam o vetor de pesos e a

posicao (x, y) no grid.

4.4 Treinamento e Rotulagem

Considerando a quantidade de parametros tanto do mapa auto-organizavel
guanto da extracdo de atributos, fez-se necessario combinar algumas variacées
desses valores dentro do espectro tipicamente praticado para aplicacbes
semelhantes. Entretanto, foram fixados os parametros na extracdo de caracteristicas
(secédo 4.2), alternando apenas coeficiente de pré-énfase. Neste sentido, foram
criados alguns cenarios para averiguar quais produzem melhores resultados.

Os cenarios foram definidos considerando os coeficientes cepstrais com a
presenca e auséncia do primeiro coeficiente e para os valores de pré-énfase de 0,95
e 0,97. O mapa teve suas dimensdes fixadas em 8 e 12, variando os valores de taxa
de aprendizagem e largura da vizinhanca como mostrado no Quadro 5. Também foi

definido como condicdo de parada 16 mil iteracdes, ou até que cada neurdnio
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vencedor tenha distancia entre seu vetor de pesos e a entrada inferior a um décimo
da menor distancia relativa entre vetores de entrada (Quadro 4) por 100 iteragOes

consecutivas, visando garantir menor taxa de erro na etapa de reconhecimento.

Quadro 5 — Cenarios de treinamento da rede SOM

Argumentos C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8

Coeficienteco | sim | sim | sim | sim ndao | ndo | ndao | nao
a 0,95 | 095 | 0,97 | 0,97 | 0,95 | 0,95 | 0,97 | 0,97
Oo 8 3 8 3 8 3 8 3
Of 0,73 | 0,01 | 0,73 | 0,01 | 0,73 | 0,01 | 0,73 | 0,01
No 0,9 0,7 0,9 0,7 0,9 0,7 0,9 0,7
Nt 0,21 0,012 | 0,22 | 0,01 | 0,11 | 0,01 | 0,21 | 0,02

Fonte: autor

Apbés o0 mapa treinado, foi realizada rotulagem usando audio anotado do
programa Praat, onde os fones foram identificados manualmente. A partir do arquivo
TextGrid, obtiveram-se os intervalos de audio referente a cada fone. As amostras
aplicadas na rotulagem foram diferentes das usadas no treinamento do mapa auto-

organizavel.

4.5 Resultados e Discussoes

Na realizacdo dos experimentos, em todos os cenarios foram usados 0s
mesmos conjuntos de dados no treinamento. Isto é, 10 ocorréncias de cada um dos
seis fones oclusivos ([p], [b], [t], [d], [K] e [g]) encontrados no idioma Portugués
Brasileiro. E os mesmos trechos de audios foram usados na rotulagem de cada um
dos oito mapas resultantes.

Para testar os oito cenarios descritos, foram usadas 40 ocorréncias de cada
fone no contexto de palavras presentes no idioma. A acuracia dos mapas foi medida
considerando o erro e 0 equivoco para cada ocorréncia no conjunto de testes. O erro
foi definido como percentual de amostras identificadas como um padrao de entrada,
guando pertencem a outro. Equivoco é o percentual de amostras rejeitadas

indevidamente, indicando que o padréo apresentado ndo pertence ao mapa.
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Nos quatro primeiros cenarios os experimentos foram realizados considerando
a presenca do primeiro coeficiente cepstral co. Alternando a constante do filtro de pré-
énfase em 0,95 e 0,97. Esses cenarios foram construidos com dois valores para 0s
parametros de vizinhanga (oo e Of) e taxa de aprendizagem (no e nf) como mostrado
nos quadros Quadro 6 e Quadro 7. Estes cenérios verificam que a escolha da
constante do filtro de pré-énfase interfere pouco no percentual de erros e equivocos

do mapa.

Quadro 6 —cenarios de treinamento do mapa com o primeiro coeficiente cepstral

Parametros Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4
a 0,95 0,97
Oo 8 3 8 3
Of 0,73 0,01 0,73 0,01
No 0,9 0,7 0,9 0,7
Nt 0,11 0,01 0,11 0,01
Fones Erro | Equivoco| Erro |Equivoco| Erro |Equivoco| Erro |Equivoco
p 45,0% | 42,5% | 45,0% | 42,5% | 45,0% | 45,0% | 45,0% | 42,5%
b 45,0% | 42,5% | 45,0% | 45,0% | 45,0% | 42,5% | 42,5% | 40,0%
t 425% | 40,0% | 40,0% | 37,5% | 42,5% | 40,0% | 37,5% | 40,0%
d 375% | 37,5% | 37,5% | 40,0% | 40,0% | 42,5% | 37,5% | 37,5%
k 475% | 475% | 425% | 45,0% | 47,5% | 45,0% | 42,5% | 37,5%
g 45,0% | 47,5% | 425% | 45,0% | 47,5% | 47,5% | 45,0% | 42,5%
Total 43,75% | 42,92% | 42,08% | 42,50% |44,58% | 43,75% |41,67% | 40,00%

Fonte: autor

O coeficiente cepstral co foi removido nos quatro dltimos cenérios. Enquanto os
demais parametros sofreram as mesmas variacdes presentes nos primeiros cenarios.
Nestas condi¢Bes, foi observado evolugdo mais significativa na mudanca da constante
do filtro de pré-énfase de 0,95 (cenario 5) para 0,97 (cenario 7). Os gquais mantem
parametros de vizinhanga (0o, 0r) em 8 e 0,73 e taxa de aprendizagem (no, nr) em 0,9

e 0,11, respectivamente.
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Quadro 7 — cenérios de treinamento do mapa sem o primeiro coeficiente cepstral

Parametros Cenario 5 Cenario 6 Cenario 7 Cenario 8

a 0,95 0,97
0o 8 3 8 3
Ot 0,73 0,01 0,73 0,01
No 0,9 0,7 0,9 0,7
N 0,11 0,01 0,11 0,01

Fones Erro | Equivoco| Erro |Equivoco| Erro |Equivoco| Erro |Equivoco
p 40,0% | 37,5% | 37,5% | 40,0% | 40,0% | 37,5% | 40,0% | 37,5%
b 42,0% | 37,5% | 40,0% | 37,5% | 37,5% | 37,5% | 37,5% | 40,0%
t 37,5% | 40,0% | 37,5% | 35,0% | 35,0% [ 35,0% | 40,0% | 35,0%
d 35,0% | 37,5% | 35,0% | 32,5% | 35,0% [ 32,5% | 37,5% | 35,0%
k 37,5% | 35,0% | 35,0% | 40,0% | 32,5% [ 35,0% | 37,5% | 40,0%
g 375% | 37,5% | 37,5% | 40,0% | 35,0% [ 35,0% | 40,0% | 35,0%

Total 38,25% | 37,50% | 37,08% | 37,50% | 35,83% | 35,42% | 38,75% | 37,08%

Fonte: autor

A retirada do primeiro coeficiente cepstral influenciou positivamente a
capacidade de reconhecimento do mapa. Observou-se menor percentual de erros e
equivocos totais nas combinacdes envolvendo coeficiente de pré-énfase (a),
parametros de vizinhanga (0o, Of) e taxas de aprendizagem (no, ns). Portanto, para as
restricbes apresentadas neste trabalho, o coeficiente cepstral cO prejudica o
reconhecimento dos fones.

O mapa que apresentou o melhor desempenho foi o descrito pelo cenério sete,
como é mostrado no grafico da Figura 14. Onde foi descartado o primeiro coeficiente
cepstral e definido o valor de 0,97 para a constante de pré-énfase, foram escolhidos
para largura de vizinhanca (0o, O0f) 8 e 0,73, respectivamente. As taxas de
aprendizagem (no, nr) ficou definido em 0,9 e 0,11. Neste cenario, houve 35,83% de
amostras rejeitadas indevidamente pelo mapa e 35,42% aceitas equivocadamente

para um dado padrdo de entrada.
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Figura 14 — comparacao de erros e equivocos em oito cenarios, C1, C2, ..., C8
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Fonte: autor

O numero de equivocos e erros podem ser considerados altos se comparados
com a bibliografica consultada. Um dos fatores para esse resultado foi o uso de
numero reduzido de amostras dos fones. Outra explicacdo deve-se ao fato deste
trabalho tratar o reconhecimento independente de vocabulario, esbarrando na
variabilidade que cada fone apresenta a depender do contexto® ao qual ele esta
inserido.

E importante ressaltar a complexidade envolvida no reconhecimento
automatico da fala por tratar de sinal ndo estacionario. Mesmo dois sinais da mesma
palavra produzidos por unico locutor podem ser distintos significativamente, no caso
do reconhecimento de fones individuais a variabilidade do sinal é ainda maior.
Principalmente as consoantes sofrem influéncia dos fones que as precedem e
sucedem, criando um conjunto grande de possibilidades de representacdo. Nestes
experimentos foram observadas essas complexidades tanto na identificacdo dos

fones no programa Praat quanto na rotulagem do mapa.

8 Principalmente os fones consonantais sofrem influéncia das vogais que os precedem e os sucedem
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5 CONCLUSAO

Este trabalhou apresenta uma proposta de uso do Mapa Auto-Organizavel de
Kohonen como recurso em treinamentos fonoaudiolégicos por meio de feedback
visual da fala. Como descritores de caracteristicas da voz, foram usados Coeficientes
Cepstrais de Frequéncia em Escala Mel (MFCC). Foram realizadas pesquisas
bibliograficas para confirmar a viabilidade da proposta, além da realizacdo de
experimentos com escopo reduzido® contendo oito cenarios de configuracdo de
parametros MFCC e do mapa auto-organizavel.

Diante das pesquisas bibliograficas e dos experimentos realizados neste
trabalho, foi possivel constatar a complexidade e os desafios encontrados na
implementacéo de reconhecimento automatico de fala. Observaram-se dificuldades
em estimar com precisdo razoavel os limites de cada fone no sinal sonoro,
principalmente devido a sobreposi¢cao dos sinais de fones adjacentes nas palavras.

Para verificar a acuracia do mapa, foram adotadas medidas de erro e equivoco.
No primeiro caso, definiu-se como erro o percentual de amostras reconhecidas como
um fone, enquanto representavam outro padréo. O equivoco foi definido como fones
rejeitados pelo mapa, tratados como padréo de entrada invalido. Péde-se verificar a
plausibilidade da proposta, entretanto observou-se a necessidade de conjunto maior
de amostras de audio para treinamento do mapa.

Embora o método de extracdo de caracteristicas MFCC tenha se mostrado
satisfatorio para diferenciar os fones pronunciados por unico locutor em ambiente
controlado, sugere-se para trabalhos futuros a investigacao de outros descritores mais
robustos a ruidos e multiplos locutores como o PNCC (do inglés, Power Normalized,

Cepstral Coefficients), para implementacao do sistema proposto.

® Foram usados apenas os fones cujo modo de articulacdes sdo classificados como oclusivos: [t], [d],
[p], [b], [K] e [g]
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APENDICE A — CODIGO FONTE

Neste apéndice encontram-se 0s codigos usados nos experimentos, exceto 0s
executados no ambiente “jupyter-notebook”. Também consta o contetdo de um dos

arquivos <.TextGrid> usados no experimento.

Arquivo tools.py

#!/usr/bin/env python

# —-*- coding: UTF-8 —*-

import re

import scipy.io.wavfile as wav
import numpy as np

def intervals labels(path textgrid, intervals name, samplerate):
arg = open(file=path textgrid, mode='r', buffering=-1, encoding="utf-

16"™)
line = arqg.readline ()
tab = re.compile("\s{4,4}")
token =

re.compile (" (\w+\s*\ [\d*\]) | (name\s=\s\"\w*\") | (x\w{3,3}\s=\s\d{1,}\.{0,}\d
{0,}) | (text\s=\s\".*\")")

# item=re.compile ("item\s*\[\d+\]")

num = re.compile ("\d+\.*\d*")

X min = re.compile ('xmin')

X max = re.compile ('xmax')

text = re.compile('text")

rot = re.compile ("\".*\"")

r = re.compile ('name\s=\s\"\\w*\"")
pilha = []

nome item = ""

itens = {}

ocorrencias = []

intervals = {}

while line:
prox linha = arg.readline()
topo = len(pilha)-1

if len(token.findall(line)) > 0 and topo < 1:
pilha.append(len(tab.findall (1line)))
pilha.append (token.search(line) .group (0))
len(pilha)-1

elif len(token.findall(line)) > 0 and len(tab.findall(line)) <

(pilha[topo-11):
if pilha[topo-1] - len(tab.findall(line)) > 1 or
len(prox_ linha)==
itens[nome item] = ocorrencias
ocorrencias = []
intervals = {}
rotulo = ""
vetor = [-1, -1]

while pilha[topo-1] > len(tab.findall(line)):



tok = pilha.pop/()

pilha.pop ()

topo = len(pilha)-1

if len(x min.findall(tok)) > O:

vetor[0] = float (num.search (tok) .group(0))
elif len(x max.findall(tok)) > O:

vetor[1l] = float (num.search (tok) .group(0))
elif len(text.findall(tok)) > O:

rotulo = rot.search (tok) .group() [

l:len(rot.search(tok) .group(0))-1]
if (vetor[0] > -1 and vetor[l] > -1) and len(rotulo)
ocorrencias.append([rotulo, vetor])

intervals([rotulo] = vetor
vetor = [-1, -1]
rotulo = ""

pilha.pop ()

pilha.pop ()

len(pilha)-1
pilha.append(len(tab.findall (line)))
pilha.append(token.search(line) .group(0))
len(pilha)-1

elif len(token.findall(line)) > 0 and len(tab.findall (line))
int (pilha[topo-117):

if len(prox linha) == 0

rotulo = line.split ("=")[1].split("'"") [1]

> 0:

>=

ocorrencias.append([rotulo, [float (num.search (pilha[topo-

2]) .group(0)), float (num.search(pilha[topo]).

group (0))11)
itens[nome item] = ocorrencias
ocorrencias = []
intervals = {}

pilha.append(len(tab.findall (line)))
pilha.append (token.search(line) .group(0))
len(pilha)-1
if len(r.findall (line)) > O:
nome_ item = r.search(line) .group(0).split('"") [1]
line = prox linha
list label intervals = []

for 1 in itens[intervals name]:
ro = 1[0]
vl = int (1[1][0] *samplerate)
v2 = int(1[1][1]*samplerate)
list label intervals.append([ro, [vl, v2]])

return list label intervals

def intervals sounds (path arg wav, intervals labels):
(rate, sig) = wav.read(path arg wav)
sounds intervals =[]
for intervals in intervals labels:
sounds intervals.append([intervals[0],
siglintervals[1][0]:intervals[1][1]]])
return (sounds intervals, rate)

48



def normalize (ndarray) :
if isinstance (ndarray, list):
ndarray = np.array(ndarray)
if isinstance(ndarray, np.ndarray):
if len(ndarray.shape) ==

return ndarray/np.linalg.norm(ndarray)

if len(ndarray.shape) ==
aux = []
for arr in ndarray:

aux.append (arr/np.linalg.norm(arr))

return np.array (aux)
else:
return "Error"

Arquivo Kohonen.py

import numpy as np
from scipy.spatial import distance

class Neuron:

def init (self, x position neuron, y position neuron,
index in gridList, length weights, range for weights):

self.x position = x position neuron
self.y position = y position neuron

self.index_in_gridLIst = index in gridList

weights = []
for i in range(length weights):

weights.append (np.random.uniform(range for weights[0],

range for weights[1]))
self.weights = np.array(weights)

def update weights(self, input vector, winner neuron,

learning rate):

raio = 3

x _inf = winner neuron.x position - raio
X _sup = winner neuron.x position + raio
y_inf = winner neuron.y position - raio

y_sup = winner neuron.y position + raio
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if x inf < self.x position and self.x position < x sup and y inf <

self.y position and self.y position < y sup:

dist = distance.euclidean ([winner neuron.x position,
winner neuron.y position], [self.x position, self.y position])
= np.exp(-dist**2/ (2*sigma**2))

neighborhood
self.weights = self.weights +

learning rate*neighborhood* (input vector - self.weights)

class Network:
def init (self, num lines, num columns,
range for weights=[0, 1]):
self.num lines = num lines
self.num columns = num columns
self.gridList = []
self.sigma = None

length weights,



self.
self.
self.
self.
self.
self.

sigma start =
learning rate
learning rate
epochs =
sigma final =
learning rate

counter = 0
for i in range(num_lines):

y _position neuron=j,

self.gridL

None

None

= None
~_start = None
None
~_final = None

for j in range (num_columns) :

ist.append (Neuron (x position neuron=i,

index in gridList=counter,

50

length weights=length weights,

range for weights=range for weights))

counter +=

1

def update sigma(self, t):

self.

sigma =

self.sigma start* (self.sigma final/self.sigma start)**(t/self.epochs)

def update learning rate(self, t):

self.

learning rate

self.learning rate start*(self.learning rate final/self.learning rate start
) ** (t/self.epochs)

def winner (self,
neuron_winner =

input
se

shorter distance =
for neuron in self.gridList:

shorter distance:

neuron_win
shorter di

neuron.weights)
return neuron winner

def training(self, data training, epochs,
learning rate start,
self.

self.

self.

self.

self.

self

sigma
epochs = epoc
sigma = sigma

sigma start =
sigma final =
learning rate

.learning rate
self.

learning rate

_final,

_final =
_start =

_vector):

1f.gridList[0]
np.finfo (np.float) .max

if distance.euclidean (input vector, neuron.weights) <

ner = neuron
stance = distance.euclidean (input vector,

sigma_start,
learning rate final):
hs

_start

sigma start

sigma final

= learning rate start
learning rate final
learning rate start

for t in range (epochs) :

"+str(int (t*100.0/self.epochs))+"%",

if t %

100

print ("\rTraining SOM. ..

self.updat

input vector =

sep=' ', end="")

self.update sigma (t)
if t > epochs*0.1:

e learning rate(t)

data training[np.random.randint (0,

len(data training))].reshape(np.array([data training.shape[1l]]))

winner neuron=neuron winner,

neuron winner
for neuron in self.gridList:

= self.winner (input vector)

neuron.update weights (input vector=input vector,

sigma=self.sigma,
learning rate=self.learning rate)



print ("\rTraining SOM... done!")

oclusivasl1.TextGrid

File type = "ooTextFile"
Object class = "TextGrid"
xmin = 0
xmax = 18.972857142857144
tiers? <exists>
size =1
item [
item [1]:
class = "IntervalTier"
name = "fones"
xmin = 0
xmax = 18.972857142857144
intervals: size = 38
intervals [1]:
xmin = 0
xmax = 0.4686560009110979
text P mwn

intervals [2]:
xmin = 0.4686560009110979
xmax = 0.49104116650193874
text = vvpu

intervals [3]:
xmin = 0.49104116650193874
xmax = 1.6857528327373454

text = ""

intervals [4]:
xmin = 1.6857528327373454
xmax = 1.7136649913587505
text = "p"

intervals [5]:
xmin = 1.7136649913587505
xmax = 2.783580474660781

text = "
intervals [6]:
xmin = 2.783580474660781

xmax = 2.810693342355876
text o "p"

intervals [7]:
xmin = 2.810693342355876
xmax = 3.778591921410084
text o mn

intervals [8]:
xmin = 3.778591921410084
xmax = 3.8143255171402033
text = "t"

intervals [9]:
xmin = 3.8143255171402033
xmax = 4.887300450103481
text = ""

intervals [10]:
xmin = 4.887300450103481
Xmax 4.9077645249367485
text = "t"

intervals [11]:
xmin = 4.9077645249367485
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xmax 5.977733873522616
text = ""

intervals [12]:
xmin = 5.977733873522616
xmax 6.021978676029613
text = "t"

intervals [13]:
xmin = 6.021978676029613
xXmax 7.06836436924429
text = ""

intervals [14]:
xmin = 7.06836436924429

xmax = 7.092432334251664
text = ""

intervals [15]:
xmin = 7.092432334251664
xmax = 7.121033246895737
text = "k"

intervals [16]:
xmin = 7.121033246895737
xmax = 8.061576688989922
text — mwn

intervals [17]:
xmin = 8.061576688989922

xmax = 8.111659482592495
text = "k"

intervals [18]:
xmin = 8.111659482592495
xmax = 8.996166342364226
text — mwn

intervals [19]:
xmin = 8.996166342364226
Xmax 9.08526105895983
text = "k"

intervals [20]:
xmin = 9.08526105895983
xmax = 9.986188643499768
text = mn

intervals [21]:
xmin = 9.986188643499768
xmax = 10.021849553499232
text = "b"

intervals [22]:
xmin = 10.021849553499232
xmax = 11.119714485536646
text o mn

intervals [23]:
xmin = 11.119714485536646
xmax = 11.150029260199265
text = "b"

intervals [24]:
xmin = 11.150029260199265
xmax = 12.026435871788511
text = mn

intervals [25]:
xmin = 12.026435871788511
xmax = 12.064117325237328
text = "b"

intervals [26]:
xmin = 12.064117325237328
Xmax 13.119998908402374

52



text = ""

intervals [27]:
xmin = 13.119998908402374
xmax 13.166202482413558
text = "4d"

intervals [28]:
xmin = 13.166202482413558
xXmax 14.24607098791767
text = ""

intervals [29]:
xmin = 14.24607098791767
xmax 14.311603278411004
text = "4d"

intervals [30]:
xmin = 14.311603278411004
xmax 15.347142151993074
text = ""

intervals [31]:
xmin = 15.347142151993074
xmax 15.388695955027096
text = "d"

intervals [32]:
xmin = 15.388695955027096
xmax 16.1764889363161
text — mwn

intervals [33]:
xmin = 16.1764889363161
xmax 16.231833076790974
text = vvgu

intervals [34]:
xmin = 16.231833076790974
xmax 17.38586671886642
text = mn

intervals [35]:
xmin = 17.38586671886642
xmax = 17.429529940275387
text = "g"

intervals [36]:
xmin = 17.429529940275387
xmax 18.406070937916716
text o mn

intervals [37]:
xmin = 18.406070937916716
xmax 18.44918129601552
text o "g"

intervals [38]:
xmin = 18.44918129601552
xmax 18.972857142857144
text = mn
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