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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo facilitar a utitida de redes neurais artificiais
(RNA) aplicadas ao reconhecimento de fala no dedeinvento de software. Sera possivel
ao desenvolvedor, treinar a RNA (modBBF-Fuzzy Artmapcom as palavras que deseja.
Gerar uma base de conhecimento resultante do rireima da RNA e através de uma
interfaceAutomation OLEODbject Linking and Embeddipgncorporar esta tecnologia em
seus aplicativos. A interfacd&utomation OLE acionara a RNA quando necessitar
reconhecer uma palavra falada, tendo como objatiexecucdo de uma determinada agao.
Para demonstrar a utilizacdo das classes desedas)¥di especificado como exemplo, um
aplicativo de reconhecimento de fala que as utilef@tuando acdes acionadas pela

pronuncia dos numeros de 0 (zero) a 9 (nove) miéano.
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ABSTRACT

This work has as objective facilitates the usertfiaal neural network (ANN)
applied to the speech recognition in the softwareetbpment. It will be possible to the
developer, to train ANNRBF-Fuzzy Artmapmodel) will be used to workout, with the
words that he wants. To generate a knowledge legsdting from the training of ANN and
through an interface Automation OLE (Object Linkiagd Embedding), to incorporate this
technology in their applications. The interface @dmation OLE will work ANN when he
needs to recognize a spoken word, tends as olgetiig execution of a certain action. To
demonstrate the use of the developed classessispecified as example, an application of
speech recognition that uses them, making actiomked by the pronunciation of the

numbers of 0 (zero) at 9 (nine) for the user.
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1. INTRODUCAO

1.1 TEMA

Com o passar do tempo, a informatica foi se apgréeido cada vez mais, ao
ponto de facilitar muitas atividades diarias do kemano, e até mesmo, tornar-se

indispensavel para realizar algumas tarefas (BAg85).

Os computadores ficaram mais populares em muitaespala sociedade,
tornando-se claro que a maioria das pessoas posg@eme dificuldade de aprendizado
em utiliza-los, principalmente caso ndo tenham nanbonhecimento em informatica. Os
usuarios tém dificuldades para a manipulacdo dagrgmas e precisam aprender
comandos que para eles ndo tem significado algura paderem usufruir de seus
softwares. Além disso, essa interacdo homem - ctadpué feita lentamente, por meio de
teclados ou mouses. Torna-se quase evidente geeiégpde um método mais rapido para
fazer esta interacdo, sendo entdo proposto utilirarsoftware que reconheca a fala do
usuario. Desta forma o usuario podera interagir semcomputador através de comandos

de fala.

Ha pouco tempo, a maioria das pessoas dificiimemdginaria que em algum
dia seria possivel fazer com que palavras falagdssum ser humano pudessem ser
interpretadas por um computador. Mesmo porque tant@rdware, como 0s softwares
existentes em tal época, eram muito mais deficse@tpobres em tecnologia. Realizaram-
se estudos, desenvolveram-se novas técnicas, agapéum-se os conhecimentos. Houve
uma evolucdo e um aperfeicoamento na informatica.c@mputadores e o0s sistemas
tornaram-se mais complexos e observou-se que iE&MRS poderiam ser muito mais
expandidos caso fosse utilizada a fala humana coeio de entrada e saida (Shapiro, 1987
apud Klabunde, 1996).

Muitas pesquisas realizadas para o reconhecimentpadrdes, entre eles o
reconhecimento de fala, estdo direcionadas pas®d ale Redes Neurais Artificiais (RNA),
que séo sistemas computacionais de implementacdmetware ou software que imitam



as habilidades computacionais do sistema nervadddito, usando um grande nimero de

simples neurdnios artificiais interconectados (lcbe4996).

Contudo, néo faz parte do cotidiano dos desenvohesd de software a
implementacdo de RNA e seu uso em diversos aplisatiAssim, pretende-se fazer com
gue um desenvolvedor (chamado aqui de usuariolapossrporar classes de RNA de
forma simples em sua aplicacao, utilizando a tegialAutomationObject Linking and
Embedding OLE).

Este trabalho tem como objetivo facilitar a utitida de redes neurais artificiais
(RNA) para reconhecimento de fala no desenvolvimel®g software, possibilitando ao
desenvolvedor treinar uma rede com as caractadstiesejadas. Neste trabalho sera
utilizada a RNA Rede de Func¢des com Base RadiaFJRBzzy ArtmagdTontini, 1995).
Apos treinada a RNA, o desenvolvedor ird gerar selde conhecimento resultante do
treinamento da RNA na ferramenta que sera criadaagés de uma interfagaitomation
OLE, incorporar esta tecnologia em seus aplicativpge acionardo a RNA, quando

necessitarem.

Para demonstrar. a utilizacdo da ferramenta criamlagdesenvolvimento
utilizando as classes resultantes deste traballmesiguisa, a interface em aplicativo e o
reconhecimento de fala em si, sera desenvolvidoaptitativo exemplo utilizando as
tecnologias envolvidas, que respondera a comaralésal sendo os niumeros de 0 (zero) a

9 (nove), desempenhando fun¢des apenas demoresrativ

Seré utilizado para o desenvolvimento deste, o e@ntento e experiéncia
relatados nos trabalhos de pesquisa que ja reatizanplementacées de RNA para o
reconhecimento da fala de Bruns (1995), Starke@)l $9scher (1999) e Klabunde (1996).

Para o desenvolvimento da ferramenta, objéatomationOLE e aplicativo
exemplo sera utilizada a linguagem de modelagemnt@ia a objetos UMLUpified

Modeling Language

Serd tomado como ambiente de desenvolvimento ohDalgilizando-se de
ObjectPascal como linguagem de programacéo, ndo esaleederutilizacdo da&Pls do

Sistema Operacional Windows 2000 e da utilizacadwemationOLE para possibilitar



portabilidade e por ser crescente a sua aceitagcambientes e linguagens existentes

atualmente.

1.2 JUSTIFICATIVA

Desde que surgiu, a multimidia vem conquistandag@smo dia-a-dia das
pessoas que se beneficiam de um computador. A @raartagem da multimidia vem ao
encontro das necessidades daqueles que tém diiedd na utilizacdo desses
computadores. Softwares que utilizam recursos midia quase sempre sdo bem aceitos
por qualquer tipo de usuario — os leigos, bem cosonais experientes, de acordo com
Bruns (1995).

Pelo simples fato de quebrar a monotonia e estatiel de uma interface
simples — por exemplo uma interface em modo “caradct a multimidia ja pode ser
considerada um trunfo nas maos dos desenvolvedereoftware. Recursos multimidia
dado ao usuario uma visdo mais real ou mais diretasth do softwarege acordo com
Bruns (1995).

Se interfaces de voz vém sendo desenvolvidas ma@ilas como um novo e
facil meio de entrada e saida de informacdes ernamputador, € de extrema importancia
o dominio da técnica de reconhecimento de fala lpgo ela se tornard um fator essencial
para a competitividade de qualquer software no agerenundial, de acordo com Hugo
(1992).

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO PRINCIPAL

O objetivo principal deste trabalho € facilitartdizacdo de RNA aplicadas ao
reconhecimento de fala no desenvolvimento de softw&dssim serd possivel ao
desenvolvedor treinar a RNA disponivel na ferramel# treinamento, que é a RNBF-
Fuzzy Artmapcom as palavras que deseja. Gerar uma base beatmento resultante do

treinamento da RNA; e através de uma interfAesgomation OLE, incorporar esta



tecnologia em seus aplicativos, que acionardo a,RjMAndo necessitar reconhecer uma

palavra falada, para a execugcao de uma determagadada

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a)

b)
c)

d)

Como obijetivos especificos pode-se citar:

desenvolver classes que fazem o interfaceament® &blse de conhecimento e
a aplicacao do usuario;

desenvolver uma ferramenta para treinamento da RNA;

desenvolver um protétipo demonstragdo do uso dased e da ferramenta de
treinamento;

apresentar um estudo referente a técnica implechenta ferramenta com
vantagens e desvantagens da RNA, sendo que paga trestalho sera
implementada a técnica RBF — Fuzzy Artmap, que sisponibilizada na
ferramenta;

possibilitar a um desenvolvedor leigo em RNA e nbamimento de fala,
adicionar estes recursos em suas aplicacdes criandanterface mais amigavel

COMm O Seu usuario.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Para facilitar o entendimento deste trabalho dejpsa pelo leitor, este foi

estruturado em 9 capitulos, seguindo uma ordenrgssiya dos assuntos estudados para o

desenvolvimento do mesmo, conforme descricao cyueese

No primeiro capitulo, encontram-se informacfesregfees ao tema estudado,

importancia deste estudo e a que objetivos chegou.

O segundo capitulo apresenta uma fundamentacéocataétacionada a fala,

voz humana e ao reconhecimento de fala com cosce#woacteristicas e aplicacoes.

No terceiro capitulo sdo apresentados conceitoRetkes Neurais Artificiais

(RNA), caracteristicas, vantagens, desvantagenécmicas ja estudadas por trabalhos

anteriores.



A RNA utilizada neste trabalho sera descrita no rtguaapitulo. Sera
mencionada a sua formacao partindo-se do primedaefo que a compde atd&BF-Fuzzy

Artmap com suas vantagens e desvantagens.

O quinto capitulo descreve o pré-processamentaadi neste trabalho, o preé-
processamento por médias, que através de suas gtapassando sinais, alimentara a
RNA RBF-Fuzzy Artmap

O sexto capitulo foi destinado a conceitos e fodmautilizacdo da tecnologia
Automation OLBEpara possibilitar a independéncia de linguageriasses criadas (RNA e

aquisicao de sinal-pré-processamento).

No sétimo capitulo € esclarecido o desenvolvimeauntitzacdo e dinamica do

protétipo, além da sua analise orientada a objetos.

No oitavo capitulo encontra-se uma analise dosltaes obtidos com este

trabalho de pesquisa, revelando a performance da RN

O nono capitulo expoe as conclusdes obtidas, lpiés e sugestdes para

trabalhos futuros.

Finalizando encontram-se as referéncias biblioggéfutilizadas neste trabalho

de pesquisa.



2. RECONHECIMENTO DE FALA

No transcorrer deste capitulo serdo vistos corgeitelacionados ao
reconhecimento de fala como a voz humana, a palaveafala além de abordar o

reconhecimento de fala com suas fases, probleraniggens e desvantagens.

2.1 VOZ HUMANA

A voz é um elemento da linguagem; é a producdo,ogser humano faz, de

sons, através das cordas vocais. E o0 elementossdaaiomunicagio (Amorim, 1972).

Nos animais, a voz é produzida de maneira simpleglienentar. Ja os seres
humanos possuem a capacidade de modificar, acomaddiferenciar os sons emitidos,
dando-lhes significado. A esta articulagdo, da-seme de fala. A voz € um elemento
fisico da linguagem e a sua base é anatomofisadogi

Os oOrgaos que trabalham para a fonacdo sao chariwaasticulatorios. Nao
existe um aparelho destinado a fonacdo, com cé¢ltdéaglos e oOrgaos diferenciados,
especificamente, como acontece para a digestaspgagho. Os Orgdos destes ultimos
aparelhos se adaptaram a funcéo de falar, gragassafes nervosas que ali estimulam a

producao de sons.

Normalmente a voz é produzida numa expiracdo gquasdoulmdes expelem
o ar, fazendo vibrar as cordas vocais, resultandosom que vai ser ampliado pela
ressonancia das cavidades 6sseas da face. Anomtalmeoz é produzida pelo acumulo
de ar no eso6fago, que é expelido em forma de @awmtg@rroto) e adaptado a articulacao,

conhecido também como voz esofagica (Amorim, 1972).

A voz, como todo som, é o resultado da vibracdopdmculas da matéria,
portanto possui qualidades como: intensidade, alttimbre, emissdo e ressonancia
(Amorim, 1981).



A intensidade é o volume de sonoridade que o osgamiproduz e pode ser
mais ou menos intenso, dependendo da quantidadenelgia e do ambiente onde é
produzido (Amorim, 1981).

Existe uma relacdo entre intensidade vocal, capdeigoulmonar e musculos
toracicos, podendo-se através de cultivo de exesciespiratérios, melhorar o volume da

emissao vocal (Amorim, 1981).

O volume da voz depende muito da respiracdo, pmsidp esta é correta e

profunda, evita o cansaco e dispéndio de energrao(in, 1981).

A altura é a tonalidade e se apresenta, nas vomes,variacdo desde o som
mais grave até o mais agudo. Cada individuo passgu tom natural, entretanto, nem
sempre esse tom natural e verdadeiro € empregativagiente. As vozes masculinas se
caracterizam pelos sons graves ou registro de pe@dominante, enquanto que as
femininas se caracterizam pelos sons agudos, c@ressfio da ressonancia peitoral
(Amorim, 1981).

Com referéncia ao timbre, assim como a pessoa iem fisionomia e
caracteristicas proprias individualizadas, o som wvd& possui o timbre: aspecto
diferenciador das fontes sonoras. Cada pessoaipassuaeterminado timbre devido a
formacgao de seu aparelho fonador (Amorim, 1981).

Emitir a voz é expelir o ar dos pulmdes com sor@ép, apos ter vibrado as

cordas vocais (Amorim, 1981).

Algumas pessoas emitem normalmente o som, outi@eo com suavidade e
algumas com tanta violéncia que a voz é sonoribadscamente, num verdadeiro golpe
inesperado nas cordas vocais. A emissdo normglidando cansativa e que produz um
brilho especial no timbre, resultando numa voz o& tualidade porque fisiologicamente
nao € cansativa e ndo agride sonoramente os oswirrega-se de uma emissao que resulta
de uma correta respiracédo funcional, com amplisgg@mra nos ressoadores (Amorim,
1981).

O contrario da emissao impostada ou colocada freode, € a emissao gutural,

aguela que sobrecarrega a laringe e provoca causagb



2.2 PALAVRA

Cada som que sai da boca é composto de dois peti@sitorios (periodos de
estabelecimento e de extincdo do som) e de umdmede estabilidade. O periodo de
estabilidade chama-se vogal e os periodos tramsif@uando sdo perceptiveis ao ouvido,

0 gque nem sempre acontece, chamam-se consoantieagM&95).

As vogais séo produzidas pela vibracdo das cordeais: essa vibracdo abre
ou fecha alternadamente a fenda situada na ex@émida traquéia, na laringe, o que
produz uma série de ondas sonoras na gargantae€3sadores, que constituem as
cavidades vocais do nariz, da garganta e da bacareicem certas frequéncias variaveis,
de acordo com a vogal emitida e lhes expressantwa caracteristica de freqiéncia
(Matras, 1995).

As curvas acima na figura 2.1 mostram que todasogais tém, pelo menos,
duas regifes de frequéncia de ressonancia, quenssfemininos distinguem-se dos sons
masculinos tanto pela altura quanto pelo timbraeeas freqiéncias utilizadas pelas vogais
nao ultrapassam 5000 Hz (Matras, 1995).

Figura 2.1 — Energia das vogais em funcéo da freqiéa
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Fonte: Matras (1995)

As consoantes dividem-se em consoantes vogais ¢giurais), produzidas
pelas cordas vocais e cuja natureza lembra as s/ogateto no que concerne as suas
freqUéncias, que sao mais elevadas, e seus niugEssao mais baixos; e em consoantes
ndo vogais (p, k, f, s, ...), produzidas exclusigata pela friccdo do ar nos labios, na



lingua, nos dentes, no palato. Essas consoantesut@rmimero de frequéncias de
ressonancia variavel (3 para as consoantes nasaggs frequéncias sdo particularmente

elevadas e os niveis fracos (Matras, 1995).

2.3 FALA

A fala é a producéo dos fonemas com articulacdmatevra, onde articulagéo é
0 contato que os orgaos fonatdrios tem, ora negtéa, ora na regido bucal, resultando em

sons diferentes que se combinam formando a congégogerbal (Amorim, 1972).

N&o se deve confundir a fala com a voz, nem cormguagem. A voz é
simplesmente a sonoridade, ja a fala, é a vozudatla. A linguagem oral € a transmissao

de conceitos através da voz e da fala (Amorim, 1972

Na fala sdo muito importantes ndo s6 as regifeartieulacdo e a correta
posicdo dos o6rgaos fonoarticulatorios, como tambéemtonacédo, ou seja, a variagcao de

tons que vai ocorrendo no momento da comunicagdal€Amorim, 1972).

2.4 INTRODUCAO AO RECONHECIMENTO DE FALA

Com a evolugéo tecnolégica, 0 homem rodeou-se dglimes e equipamentos
dos mais diversos tipos, utilizando-os para todomeios e fins possiveis, seja producéo,
desenvolvimento, pesquisa, administracdo, etc.|@erde a interacdo do homem com
suas tecnologias € feita de uma maneira um tardp &6 vezes exigindo desenvolver
habilidades especificas para operar determinadgpa&gento. Visando minimizar essa
frieza de interacao e facilita-la também, existérias pesquisas que envolvem o processo
de comunicacdo entre homem e maquina atraves glaafjem natural: a fala (Dalabrida,
1999).

Através dos tempos, surgiu um ramo da ciéncia dapatacdo chamado
Inteligéncia Artificial, e dentro desta o conceitte Redes Neurais, que tem como
capacidade principal imitar o comportamento do lm&dumano seja no aprendizado e
reconhecimento de padrdes, como € a linguagem launfessim, foi possivel para os

cientistas utilizarem esses conceitos para o resmmiento da fala (Dalabrida, 1999).
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A utilizacdo da fala para efetuar a interacdo hom@quina apresenta uma
série de vantagens, primeiramente por tornar $atééeil e natural, jA que ndo necessita
habilidade ou experiéncia. Além disso, € um memd@ de aquisicdo de informacgdes,
permite a execucdo de outras tarefas simultaneaméeitka as maos e os olhos livres e
ainda, pode permitir a locomoc¢ao do usuario. O meeocimento automatico da fala é o

processo de extracdo automatica da informacéoisitigéi do sinal de voz.

A busca da interface de reconhecimento de fala comeor volta de 1950,
com o advento do computador digital. Combinada fmmamentas de capturar e analisar a
fala, como conversores analédgico-digital e espgrcarnas de som, o computador permitiu
aos pesquisadores, procurar modos para extraictedsdicas da fala que permite a

distincdo entre palavras diferentes (Baeker, 2000).

Na década de 1960, desenvolveu-se a segmentagéimatich de fala em
unidades de relevancia linguistica (como fonemtahas, e palavras), um novo padréo de
emparelhamento e também algoritmos de classificdggeker, 2000).

Na década de 1970, varias técnicas importanteglétahl), que hoje sdo
essenciais ao atual “estado da arte” do reconhetinte fala foram desenvolvidas, grande
parte delas no projeto de reconhecimento de fal®gkncia de Projetos de Pesquisa
Avancados de Defesa (D.A.R.P.A.) (Baeker, 2000).

Tabela 2.1 — Principais sistemas de reconhecimerde fala antes das redes neurais

Sistema Orador Orador Continuo Vocabulario Reconhecimento
Independente
NTT N&o N&o 200 97.50%
DRAGON N&o Sim 194 84.00%
HEARSAY Il N&o Sim 1011 87.00%
HARPY N&o Sim 1011 97.00%
BELL 1 Sim N&o 129 91.00%
FEATURE Sim N&o 26 90.00%
TANGORA N&o Sim 5000 97.00%
BYBLOS N&o Sim 997 93.00%
SPHINX Sim Sim 997 96.00%
VOCING Sim Sim Independente 96.00%

Fonte: Kitano (1994)

O reconhecimento de fala teve uma evolucdo sigiiia, desde que a
D.A.R.P.A. comecou a apoiar a pesquisa de recomesto de fala em 1971. Foram

desenvolvidos inumeros sistemas, e foram propeatéss aproximacoes (Kitano, 1994).
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Os primeiros sistemas de vocabularios grandes gare@eram nos anos 70 sao
exemplificados por Hersay Il e Harpy. O Hersayedila um sistema que utilizou uma
arquitetura de tabua preta para atingir interagd@ncica de varias fontes de conhecimento.
O sistema de Harpy integrou a representacdo daussatta em Dragon e a da técnica de

procura Beam (Kitano, 1994).

A Dynamic Time War@DTW) foi proposta em 1975. J4& em 1980, uma skzie
sistemas independentes de orador foram desenvslemno o sistema Feature. O sistema
Feature esta baseado nas caracteristfeatufe$ do espectro do som das palavras. Na
metade da década de 1980, um grupo de pesquighdddsenvolveu o sistema Tangora,
gue possui 5000 vocabulos e trabalha em linguagdoral. Este foi o primeiro sistema a

trabalhar com interface natural (Kitano, 1994).

Os anos foram passando e muitos problemas tecnofdgioram sendo
superados. No final da década de 80, o mundo favakn conheceria 0s micro-
computadores, os disquetes, os winchesters e, tamaééconversdo analdgico-digital,
tecnologia proporcionada por placas dedicadaswese@ssencial para o processamento do
sinal de som digitalizado. Essa revolucao tecnolbgicabou afetando muitas outras areas

da computacéo, e por tabela, outras ciéncias deeste (Tafner, 1996).

Essa revolucdo nao foi diferente para o reconhetonge fala. A globalizag&o
e a popularizacdo dos computadores aumentou sigiiviamente o niumero de pessoas
pesquisando técnicas e tecnologias diversas. Contagdesar de toda a tecnologia
disponivel, um dos maiores trunfos ainda estavasipo© ressurgimento das redes neurais
artificias no final da década de 80 deu um novauisgpa tecnologia do reconhecimento de
padrbes (Tafner, 1996).

No fim da década de 1980, os sistemas de reconbetonue fala Sphinx e
Byblos foram desenvolvidos, utilizando ekdden Markov Model{HMM). O sistema
Sphinx foi estendido a um vocabulario independemassou a se chamar Vocind (Kitano,
1994).

O modelo de processamento HMM foi extensivamendéelaipela IBM sendo
substituido por redes neurais posteriormente, quasdredes apresentaram uma maior

eficiéncia em reconhecer as palavitaee”, “dee”, “ee” e“vee” (chamado de vocabulario
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confuso BDEV). Essas palavras sao dificeis dengdjsii porque possuem curta duracéo,
baixa intensidade vocal e, praticamente, quasesmmé&equéncia. Sem entrar em detalhes
de aquisicdo e processamento do sinal, o sistem&Ma funcionando com o modelo
HMM padréo, possuia uma performance de 80R¥alizando experimentos com redes
neurais, os cientistas da IBM treinaram uma reda pEconhecer as mesmas 4 palavras e
obtiveram uma performance de 90.9 % a mais proxitmaperformance humana de
reconhecimento. A IBM na época, realizambém testes com as mesmas 4 palavras com

seres humanos, a performance humana foi de 94 #efTa996).

Havendo tecnologia, tanto de hardware quanto dead, pouco bastava para
que as idéias fossem colocadas em pratica, eraspena questdo de tempo. Logo, no
final da década de 1980, artigos sobre reconheeediar fala jA comecavam a aparecer nos

congressos de computacéo (Tafner, 1996).

Em meados dos anos 1990, jA& ha registro do primsisbema de

reconhecimento de fala utilizando redes neuraia(i€, 1994).

2.5 BENEFICIOS E APLICACOES

O reconhecimento de fala pode ser utilizado dersiageformas, e em diferentes

situagdes, como por exemplo as que seguem :

a) para a obtencdo de numeros para efetuar a discdgemm telefone ou
operacdo de um eletrodoméstico como forno de mdas ar
condicionado, etc;

b) auxiliar na conducéo de automoveis, onde o condwitomprecisa distrair-se
para efetuar uma configuracdo diferente nos cadrdb automovel, como
por exemplo : radio, luzes, marchas, etc;

c) dispensar utilizacdo de periféricos comumente zatilos como: mouse,
teclado e joystick;

d) permitir uma interface o mais natural possivel @ousuario em softwares.

Segundo Baeker (2000) o reconhecimento de falaug@naénte amplamente
utilizado nas linhas de producdo onde necessitdasentrada de fala, ou comandos

pronunciados enquanto que as maos do operadorcestgadas.
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Outra utilizacdo que deverd trazer grandes bepsfi€io reconhecimento de
fala auxiliando no controle de computadores pessoai interagindo com aplicagdes tanto
locais como remotas, onde um simples telefonenapeonincia de comandos acionara
acOes (Baeker, 2000).

2.5.1 APLICACOES PRATICAS

Baeker (2000) menciona algumas aplicacdes do recombnto de fala,

atualmente sendo utilizadas:

a) a Delco eletronics comprou licenga de uso de sedete reconhecimento
de fala da IBM PC/AT Cherry Eletronics e da Inte/IR86, que séo
utilizados para a coleta de placas de circuitagnatgo com defeito, através
de comando de voz, enquanto que o operador mapiacs coletadas;

b) inspetores da Southern Pacific Railway, utilizam sistema de
reconhecimento de fala PC-based Votan para entrar as informacdes
dos vagoes inspecionados através de walkie-talkies;

c) a empresa AT&T esta avaliando um sistema de recankato de fala para
automatizar o processo de discagem nos escritdai@npresa nas regioes
do Reno, Nevada e Hayward, estado da Californiadgs Unidos.

2.6 ABORDAGENS

2.6.1 METODO ANALITICO X METODO GLOBAL

Existem duas abordagens para o tratamento da iaf@onde entrada vindo da

palavra falada, que sdo: o método global e o mé&adbtico, segundo Hugo (1992).

No método global, cada som digitalizado é visto @ama unidade. Utilizam-
se técnicas para comparar globalmente a palavaddalunidade) de forma que ela seja
reconhecida entre palavras previamente armazenaelascomputador (Bruns, 1995).
Segundo Hugo (1992) esta abordagem global se rav&léiciente se pretende-se tratar
com grandes vocabularios ou fala continua. Seefia#o, necessario adotar a abordagem

analitica, que consiste em segmentar a mensageoomstituintes elementares (fonemas,
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meia-silabas, silabas, etc). Apos identificadossesttimos, deve-se reconstituir a frase
pronunciada por etapas sucessivas: |éxica, siataic.

2.6.2 RECONHECIMENTO X COMPREENSAO

Uma outra classificacdo foi proposta pelos pesdoigs do projeto ARPA,
que introduziram o termo compreensao da fafge€ch understandipgem oposicdo ao

termo reconhecimento da fakpéech recognitionHugo, 1992).

Reconhecimento da fala consiste no reconhecimeatdodemas, silabas,
palavras para formar a mensagem original, comprtmunciada (Hugo, 1992).

Compreensédo da fala baseia-se no entendimentondo,sdo significado da
mensagem, visando fazer com que o sistema exelgaeRara tal sdo aceitos eventuais
erros (Hugo, 1992).

2.7 FASES

Segundo Baeker (2000), a maioria dos sistemas amhecimento de fala,

possuem 5 (cinco) componentes:

a) um dispositivo para a captura da fala, que gerakneonsiste em um
microfone associado a um conversor analégico-digigae codifica
digitalmente a forma da onda da fala natural;

b) um modulo de processamento de sinal digital (D8RJe sua funcéo é de
identificar o fim de cada palavra a ser reconhecida

C) pré-processamento, que tem como objetivo ajustasim&is que serao
processados, fazendo com que o processamentoxagjatado de forma
otimizada e com a melhor performance possivel,

d) armazenamento, que possibilita guardar os resgltalde componentes
anteriores, possibilitando uma futura reapresentag® sinais lidos, sem
ter que passar novamente pelos componentes 1, 2 e 3

€) processamento, que consiste em uma estrutura gséiite distinguir os

padrdes apresentados a ela.
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A figura 2.2 demonstra as fases do reconhecimergofala segundo

Baeker(2000).

Figura 2.2 — Componentes de um sistema de reconhmento de fala tipico

Dispositivo para
captura de fala
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—

Pré-
processamento
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—>

Armazenamento dos sinais pré-processados

Processamento

Fonte: Baeker(2000)

Para Revox (1997), o reconhecimento automaticoatta & o processo de

extragdo automatica da informacgéo linglistica dalsile voz, e esta dividido em trés

etapas :

a) aquisicdo do sinal

analdgico/digital, obtendo-se o sinal a ser recoidloe

de voz:

através de um dispaositoonversor

b) extracdo de parametros: adquirido o sinal, o0 mesera representado

através de algum algoritmo de parametrizacdo, pur aonjunto de

caracteristicas que descrevem de maneira adegsigramiedades do sinal

da voz;

c) reconhecimento do padrédo: apos a extracdo dastexdsticas do padréo,

esta fase responsabiliza-se pela identificacaaressnos, isto €, verifica a

que padréo de referéncia (conhecidos) o padraotdada (o qual se deseja

reconhecer) se assemelha.

Bruns (1995) divide o reconhecimento de fala eneda® qual devem ser

realizadas em sequéncia crescente de necessiddgfgerdéncia, sendo elas as fases de:

busca de sinais sonoros, pré-processamento ds siigéais, o processamento dos sinais

obtidos e a verificacdo dos sinais obtidos.

Neste trabalho de pesquisa, serdo utilizadascpmaéinte as mesmas fases

utilizadas por Bruns (1995), pelo fato de conter ®m sequéncia de etapas, as etapas

citadas por Revox (1997) e Baeker (2000), adiciardadverificacdo dos sinais obtidos.
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Como primeira etapa para este trabalho de pesgsesa, feita a coleta dos
sinais analdgicos, e através da interface de somopraersdo analdgico-digital. Na
sequéncia sera feito o pré-processamento dos sitnaiees de meédias dos sinais, proposto
por Tafner (1996) e o processamento realizado RRl&A RBF-Fuzzy ArtmapO resultado
obtido € comparado ao de outros trabalhos que {@@sgm o reconhecimento de fala
utilizando RNA, sem a interfacdutomation OLE Estas etapas podem ser melhor
visualizadas na figura 2.3.

Figura 2.3 — Etapas no reconhecimento de fala

Som Analdgico 1.Busca de Sinais Som Digitalizado

e+ N~ [

2. Pré-Processamento 3. Processamento Verificacdo de

Resultados

L

] 1
.Wirh Hlll'u’l-'l

i
Al

Fonte: Hugo (1995)

2.8 TECNICAS

O uso de RNA no reconhecimento de fala tem propoacio um
desenvolvimento progressivo. Isto gracas as vantagas RNAs: adaptabilidade (uma
rede pode se adaptar a situagfes diferentes),aligaedio (a rede € capaz de extrapolar os
conhecimentos obtidos, pelo fato de conhecer fiasacsemelhantes) e flexibilidade
(introduzir novos conhecimentos sem a necessidadeegiogramar a rede) (Dalabrida,
1999).

Pode-se encontrar na literatura disponivel varioodetos para o
reconhecimento de padrdes, das quais segundo L{3@8) pode-se citar:

a) Adaptative Ressonance TheofART): publicada em 1983, por G.
Carpenter e S. Grossberg, tem como vantagens: idagacde apreender
novos padrbes, novas categorias de padrbes e ale agtcategorias ja
apreendidas. Como desvantagem, a natureza dos lexesnpategoricos

podem mudar com o aprendizado;
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b) BackPropagation Perceptrompublicada em 1974-1986 por P.J.Werbos, D.
Parker, D. Rumelhart, tem como vantagens: operegdida, eficiente na
formacdo de representacdes internas das caractsisios dados de
entrada ou classificacdo e outras tarefas. Conmvadegyem, o seu tempo
de treinamento é muito longo;

c) Recurrent publicada em 1987 por Pineda Almeida, tem comdagens:
melhor emprego para classificagdo, mapeamentofdamacdes variando
com tempo. Como desvantagens: complexidade, diffeinamento e
otimizacao;

d) Time Delay publicada em 1987 por D.W. Tank e J.J. Hopfigddh como
vantagens: desempenho equivalente aos melhoreslasétonvencionais,
rapida operacdo. Como desvantagens: janela fixada p atividade
temporal representada, responde desastradameatdifsmencas em escala
na entrada,

e) Boltzmann Machinepublicada em 1984, 1986 por G. Hinton, T. Sejriows
D. Ackley e H. Szu, tem como vantagens: capaciddde formar
representacdo Otima das caracteristicas dos padtoeso desvantagens:
tempo de aprendizado longo;

f) Redes de Kohonerpublicada em 1981 por T. Kohonen, tem como
vantagem a capacidade de auto-organizar repredestaetoriais de dados
com uma ordenacdo significativa entre as represg@esa e como
desvantagens o treinamento lento.

g) RBF-Fuzzy Artmap publicada em 1995, por Gerson Tontini, como
vantagens Tontini (1995) cita: as qualidades qrexla RBF na rede Fuzzy
Artmap diminuindo a sensibilidade a ordem dos peslde treinamento, ao
mesmo tempo que mantém a capacidade de aprendizaotaneo. Como
desvantagem Tontini (1995) cita qu&BF-Fuzzy Artmampecessita de um
namero maior de nods, na camada RBF, do que a redeyFArtmap

necessita na rede ARTa.
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2.9 PROBLEMAS

A tarefa de reconhecimento da fala ndo é uma tdéefbh para um sistema
computacional. A construcdo de programas capazes demunicar através da fala requer
a implementacdo dos mesmos recursos da comunieacéita, acrescentado-lhes, ainda,
meios de captar sons, separar ruidos e ambiguidkdesal de audio, especialmente as

produzidas pela ndo separacao de vocébulos (TaPe8).

Uma mesma palavra ao ser pronunciada varias vezesgpresentar diferentes
formas de onda devido a articulacdo dos oOrgaos pdwelno fonador (Revox, 1997).
Segundo Fischer (1999), o problema do reconheconeiet fala € adicionalmente

complicado pela concatenacgéo, onde consoantenadstzectos de consoantes vizinhas.

Problemas com as variagbes nas caracteristicaslaeofde podem haver:
diferencas acusticas nao lineares no tempo (ritero)frequéncia (timbre) e em amplitude
(intensidade). A fala pode ainda conter insufici@me toda a informacéo linguistica, como

por exemplo, erros de portugués e sotaque (Re@&¥,)1

Outro fator que deve ser levado em conta, seguridohdér (1999) é a
dependéncia de locutor. Um sistema dependentecdicé treinado por um unico locutor,
podendo fornecer resultados de relativa boa adadei Por outro lado, um sistema
independente de locutor é treinado para tratar gora variedade de locutores. Por este
motivo, uma maior variabilidade é introduzida, dades caracteristicas individuais e
diferenciadas dos diversos locutores, como veldeidde fala, timbre de voz e altura,

citados também por Revox (1997).

2.10 IA E RECONHECIMENTO DE FALA

As novas técnicas de inteligéncia artificial (I&nt sido desenvolvidas através
de um aspecto curioso, o retorno do homem a nauféznicas como redes neurais que se
baseiam exatamente na neurotransmissao ocorridamiosis para lancar suas bases de
fundamentacdo. Com base neste fato, pode-se fareranalogia entre células nervosas

vivas e 0 processo eletrénico, onde enfatizou-aerendizado dos sistemas como forma de
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captacdo de conhecimento. Esta técnica vem serildmadda para o reconhecimento de

padrbes como fala e visao (Xerez, 1996).

Existe uma grande tendéncia de se utilizar algostrfinteligentes”. Esses
algoritmos se baseiam na técnica de aprendizagenmcessamento humano, devido a sua
grande capacidade de processamento de informagdssquais destacam-se as redes
neurais artificiais (RNA) (Dalabrida, 1999).

Uma caracteristica interessante das redes neuraig éapacidade de
generalizacdo, que torna possivel a producdo desaifda correta mesmo que a entrada
esteja parcialmente incorreta ou incompleta. Istoa a rede util para o reconhecimento de

padrdes e distincao de sinais (Loesch, 1995).

De acordo com Xerez (1996), a RNA ¢é utlizada, dmsente, como
reconhecedor de padrdes com capacidade de recomagls que até entdo ndo lhe foram
apresentados, ou, de outra forma, reconhecer dagofdo constituiram o conjunto de
treinamento. Levando-se em consideracdo essagarégtcas, uma das principais areas as

quais se fazem necessarias a aplicacdo de RNAj d®gda o reconhecimento de sinais.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUCAO

Tontini (1995) menciona que ha muitos anos os peadares vém tentando
entender como o cérebro humano funciona na esgedmgue esse conhecimento possa
ser usado na implementacdo de maquinas inteligeAeedRNA sdo o0 primeiro passo
consistente nesta diregéo.

Segundo Betemps (1997), as RNA sdo um modo der teimbalar o sistema
nervoso biologico, buscando emular os recursosedesistemas organicos. As RNA séo
capazes de estabelecer relacbes complexas entos, dadlativamente precisas, nao
necessitando informar a elas qual a funcéo quelasiona. Hugo (1992) menciona que
desde a década de 50, pesquisadores tentam confccRNA que funcionem

similarmente ao cérebro humano.

As RNA sédo “maquinas” concebidas para trabalharegursdo o mesmo
processo de um sistema nervoso. Seus elementosrodesgamento Sdo neurdnios
artificiais, interconectados, que efetuam a sonsaetidradas e geram uma saida atraves da

aplicacdo dessa soma a uma funcao de transfe @aagpestrini, 2000).

3.2 CONCEITOS

RNA sado sistemas computacionais, de implementagéo hardware ou
software, que imitam as habilidades computaciodaisistema nervoso biolégico, usando
um grande numero de simples neurdnios artificiaerconectados (Loesch, 1996).
Segundo Betemps (1997), as RNA sdo um modo dertsmmlar o sistema nervoso
bioldgico, buscando emular os recursos dessesnsisterganicos. As RNA séo capazes de
estabelecer relagbes complexas entre dados, estegivte precisas, ndo necessitando

informar a elas qual a funcéo que os relaciona.

As RNA sdo também conhecidas por outros termos,ococéncia da

neurocomputacao, processamento paralelo macicap-eemputadores, computadores
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bioldgicos e sistemas neumorficos. Todos essesntes@o sinbnimos e tem um mesmo
objetivo: procurar através de modelos baseadoshaeogdnios de um sistema biolégico,
captar a esséncia do mecanismo operatorio dos mesyGbstraindo suas propriedades
operatdrias mais importantes, bem como descobrirprapriedades emergentes do

comportamento destes elementos (Loesch, 1996).

As RNA tendem a trabalhar com os dados de uma fortemamente diferente
dos sistemas baseados em algoritmos ou conjuntosgdes. As redes neurais processam
dados com base em informacdes, enquanto que a tagApuprogramada, faz uso de

algoritmos e regras (Betemps, 1997).

3.3 CARACTERISTICAS

Loesch (1996), descreve como sendo as trés priaapeacteristicas das RNA,
contribuindo para a sua habilidade funcional:
a) estrutura: onde cada RNA possui estruturas difeseqtie acarretam em
aplicacdes mais adequadas a determinados assuntos;
b) dindmica: especifica como a rede computa os valores
c) aprendizado: possibilita a RNA aprender com padriesos a ela
apresentados para em uma ocasidao semelhante ggge \pos acontecer,

resolver novos problemas.

Segundo Tontini (1995), as redes neurais possuémeras caracteristicas que
as tornam atrativas a diversas aplicacdes. Commmre pode-se citar o reconhecimento
de padrdes. Estas caracteristicas sao:

a) capacidade de aprendizado: as RNAs tem a habilidadaprender com

base em dados apresentados para treinamento axpenéacias passadas;

b) auto-organizagdo: uma RNA pode criar sua proprigamzacdo ou

representacdo das informacdes que recebe durariteinamento e/ou
operacao;

c) degeneragcdo suave: dados parciais, contaminados rgfmn, ou uma

destruicdo parcial da rede causa uma degeneraedatiga, diminuindo
seu desempenho, mas ainda guardando alguma caggdelassociacao ou

operacao;
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d) operacdo em tempo real: como 0 processamentocéeiitparalelo, com
cada no da rede (em uma mesma camada) processanthksmo tempo as
informacdes, os calculos e operacdes sao feita® mMigiis rapidamente que
em sistemas comuns (desde que a rede esteja inmpéetaeem hardware);

e) essencialmente nédo linear: como as fun¢fes dddrénsia em cada né sao

nao lineares, a rede tem a capacidade de modslamsis n&o lineares.

3.4 APRENDIZADO

A habilidade de aprender é uma caracteristica fuedéal da inteligéncia.
Embora uma definicdo precisa sobre o que seriandizado seja dificil de formular, o
processo de aprendizado no contexto de RNA podestercomo o problema de atualizar
a arquitetura da rede e os pesos das conexdeseta pde possa realizar eficientemente

uma determinada tarefa (Heckmann, 1998).

3.5 TIPOS

Heckmann (1998), descreve a existéncia de trésipais paradigmas (tipos,

formas) de aprendizado:

a) supervisionado: a rede recebe a resposta coredtiajgara cada padrao de
entrada. Os pesos sao determinados de tal formernaitip que a RNA
produza respostas tdo proximas quanto possiveigedg®stas corretas
conhecidas;

b) ndo-supervisionado: ndo requer uma resposta coastaciada a cada
padrdo de entrada contido no conjunto de dadosed®mento. Explora a
estrutura ndo aparente entre os dados, ou coreslagiire padrdoes entre
dados, e organiza os padrbes em categorias a gesta correlacdes. No
aprendizado nao supervisionado, a rede € ajustamateemos de
regularidades estatisticas dos dados de entradaddiorme categorias ou
classes;

c) hibrido: combina os aprendizados supervisionad@oesnpervisionado.
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Os tipos de aprendizado empregam regras, que deoacom Heckmann
(1998) sao quatro: de correcdo de erro, de Boltamale Hebb e o aprendizado

competitivo.

3.6 VANTAGENS X DESVANTAGENS

Como principais vantagens das RNAs Betemps (19@nciana:

a) menor necessidade de se determinar a prioridatire$adeterminantes
sobre o modelo que esta sendo desenvolvido;

b) interferéncia de mdltiplos fatores de entrada: @p@rdo um inter-
relacionamento muito mais complexo entre elas;

c) alta tolerancia a falhas: uma vez que € permitidentiada de grande
namero de parametros;

d) modelagem direta do problema: sem necessidade degs& um modelo
preestabelecido;

e) paralelismo inerente: cada sinapse na rede neods ger seu proprio
processador.

Betemps (1997) ainda menciona que caracteristma®:ctolerancia a falhas,
robustez e capacidade de implementar uma classeupar de transformacdes sao
garantidas por teoremas matematicos, ou seja, padenempregados de forma Uutil e
confiavel, servindo como vantagens na escolha da téuonica na resolu¢cdo de um
problema. Porém, esses teoremas ndo afirmam sobre, @m termos conceitualmente
mais altos, a RNA aprende o conhecimento. Essa d@tembasamento tedrico das RNA
ainda é uma das mais sérias desvantagens destaatd&tNA), por gerar alguma
desconfianga por parte dos especialistas quanta eosfiabilidade.

Loesch (1996) cita as principais vantagens e désgans das RNA s&o:

a) aprendizagem por exemplos: é desejado quando a lexidgule
computacional do problema a ser resolvido é alta,santido que o
problema ndo possui todas as suas variaveis cataseci

b) independéncia do problema: uma RNA antes da amp@geln ndo possui

nenhum conhecimento sobre o problema que se pestesdlver. Assim,
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uma mesma RNA pode ser aplicada a problemas diésresem
necessidade de qualquer modificagdo na sua estrutur

c) obtencdo de resultados desejados: caso uma RNAestém fornecendo
resultados desejados aceitaveis, a sua arquitetata ser modificada em
busca de otimizagdes;

d) processamento distribuido, paralelo e local: ana@rquitetura da rede e a
natureza dos neurénios propiciam um processamésttdodido, paralelo e
local. O paralelismo se da nos niveis de médulagdes neurais, camadas,
neurdnios e conexdoes;

e) implementacdo realistica: diversos modelos de R gido realizados em
hardware, a fim de otimizar as implementacfes eeatsn a sua faixa de
utilizacdo. Novas arquiteturas de sistemas de ctag@a tém surgido sem

utilizar uma arquitetura Von Neumann.

Como desvantagens oferecidas pelas RNA Loesch \t@86

a) falta e a dificuldade de um formalismo na espeaffi® e na analise de
modelos de RNA, uma vez que, para se compreendenezsinismos
fundamentais das redes, € necessario realizar ajiesd que, na maioria
dos casos, séo tarefas arduas e distantes daadeatid modelo;

b) o estado da arte das implementacdes ainda limitascaplicacfes. Certos
problemas exigem poderes computacionais especam®smplementacdes
qgue ainda ndo foram atingidos, como de computadmis rapidos ou
RNA a serem aperfeicoadas, entre outros.

3.7 TECNICAS

Ao escolher um modelo de RNA para uma determinguecagdo a ser
desenvolvida, devem ser levados alguns fatores @rsideracdo, como por exemplo, as
caracteristicas da RNA, e a finalidade a qual a RbiAlesenvolvida ou melhor se aplica
(Loesch, 1996).

As RNA tém sido aplicadas na solucdo de varioslpnois computacionais, e

0s principais resultados sao encontrados em prasi€omo: reconhecimento de padrbes
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controlefiodd processamento de sinais,

otimizacdes e associacao de padrdes (Loesch, 1996).

A tabela 3.1 apresenta inUmeras técnicas de RNAgcimeando também a

aplicacao basica.

Tabela 3.1 — Técnicas de RNA

RNA Ano Aplicacao principal

Adaline / Madaline 1960 |Filtro adaptativo de sinal, equalizacdo
adaptativa

Adaptative Ressonance Theory (ART) 1983 |Reconhecimento de padrdes

Backpropagation 1974/1986 |Reconhecimento de padrdes, filtro de sinais,
remocéao de ruido, classificacéao,
modelamento de sistemas

Recurrent 1987 |Controle de robds, reconhecimento de fala

Time-Delay 1987 |Reconhecimento de voz

Rede de liga¢gBes funcionais 1988 |Classificacdo e mapeamento

Rede de funcdes de base radial 1987/1988 |Classificacdo e mapeamento

Backpropagation de funcéo utilidade no 1974  |Neurocontrol

tempo

BAM- Memodria Associativa Bidirecional 1987 |Memdria heteroassociativa de contetdo
enderecavel

Maquinas de Boltzmann e Cauchy 1984/1986 |Reconhecimento de padrdes, otimizacdo

Boundary Contour System 1985 |Processamento de imagens de baixo nivel

Brain-State-in-a-Box (BSB) 1977 |Recuperacdo autoassociativa

Hopfield 1982 |Recuperacdo autoassociativa, otimizagéo

Quantizacdo do Vetor de Aprendizagem 1981 |Recuperacdo autoassociativa, compreensao
de dados

Neocognitron 1975/1982 |Reconhecimento de escrita manual

Mapas de preservacao da topologia de 1981 |Mapeamento complexo, compreensdo de

auto-organizacéo

dados, otimizacéo

Fonte: Tontini (1995).
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4. RNA RBF-FUZZY ARTMAP

4.1 INTRODUCAO

As aplicacdes da ldgica difusa tém cada vez mdisagpes em problemas
reais, sendo ela mais adequada que a légica @dasaicepresentacdo de problemas reais,

onde informacgdes sdo mal definidas e imprecisast{ip1995).

Como visto anteriormente, no capitulo 4, as RNAes@ntam uma série de
vantagens para aplicacédo na identificacdo de psdni@s especificamente neste trabalho,
no reconhecimento de fala. Tontini (1995), mencigna a introducédo de légica difusa

dentro das RNAs permite que elas tratem problenfiasod de maneira mais natural.

No decorrer deste capitulo sera demonstrado cosaeterentes a estas RNAs,
e o funcionamento da RNRBF-Fuzzy Artmap

4.2 LOGICA DIFUSA

Existe na comunicacdo quotidiana muitas palavisengncas com significado
nao preciso ou vago (Rabuske, 1995 apud Heckma®8).18to acontece porque, tanto
quem fala como quem ouve, ndo necessita de inf@@sapais precisas e esta acostumado
a lidar com tais tipos de imprecisao (Heckmann5)9Bode-se citar como exemplo: uma
determinada pessoa em uma lanchonete pede panmaurehexicara de café, esta pessoa
nao esta preocupada com a temperatura real doncagésomente que o café esteja acima
do que ela considera morno. Analisando verificaise ninguém € capaz de determinar o
ponto preciso em que o café passa de morno pameque

Interessado em representar tais imprecisdes, Zdesénvolveu a teoria dos
conjuntos difusos, também chamados conjuntos netsiiMarks, 1994 apud Heckmann,
1998). De acordo com essa teoria, um conjunto miesanta limites bem definidos,
podendo um elemento pertencer parcialmente a eleyeotencer a dois conjuntos ao
mesmo tempo. O que vai caracteriza-lo sera o gegoedinéncia, que é uma medida que

quantifica o grau de quanto este elemento pertenre determinado conjunto.
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Conforme exemplo anterior, e recorrendo a formaeatesar de Zadeh, o café
nao tem apenas dois estados, ou € quente ou maAasétem um grau de pertinéncia a

quente. A determinacéo do grau de pertinénciaréygres, bastante subjetiva.

O conceito de Lagica Difusa (LD) foi concebido patfi Zadeh (1973), como
uma forma de processar dados por permitir pertingparcial a um conjunto ao invés de
pertinéncia binaria (Ross, 1995 apud Heckmann, 1998D prové um modo simples de
chegar a uma concluséo, findada numa informacaenttada que seja vaga, ambigua,
imprecisa ou ruidosa, isto €, uma conclusdo impaeéideduzida a partir de uma colecao
de premissas imprecisas. A LD é uma extensdo daalGgodal, com processos de
inferéncia e operadores derivados da Teoria dogu@ms Difusos (Heckmann, 1998).

Na modelagem de sistemas sdo muito comuns as d6crde analise
quantitativa, baseadas na modelagem matematica pguemeio do uso de simbolos,
equacdes e outras sentencas matematicas, represemia certa realidade. No entanto,
existem fendmenos complexos ou mal definidos, @sdécnicas de analise convencionais,
baseadas na manipulacdo precisa e rigorosa dos,dadio sdo adequados (Ross, 1995
apud Heckmann, 1998pPheckmann (1998) ainda menciona que para ser chpéazer
inferéncias significativas a respeito do comportaimede tais sistemas, é necessario
abandonar o alto rigor e precisdo de nossa amahsematica e ser mais tolerantes, pois tal

comportamento é aproximado por natureza.

4.3 REDE DE FUNCOES COM BASE RADIAL (RBF)

Segundo (Haykin, 1994 apud Heckmann, 1998), BroawhlzeLowe em 1988
foram os primeiros a explorar o uso da rede de d@sicom Base Radial (RBF) no projeto
de RNA.

A RNA RBF é funcionalmente equivalente a um sisterom I6gica difusa,
segundo (Jang, 1993 apud Tontini, 1995). A RBF @& aiternativa para a dificuldade de
determinacdo do numero de camadas intermediarids BUmero de neurbnios nessas
camadas (encontradas nas RNA como a de backprapggato tempo de treinamento da

rede € geralmente menor (Tontini, 1995).
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A RNA RBF deste trabalho tera sua camada intermadi&inada pelo método
de aproximacdo sucessiva e a camada da saida pé&bddagradient descentonforme

proposta por Tontini (1995)
4.3.1 FUNCIONALIDADE

A RBF possui sua meso-estrutura dividida em trémacas: camada de
entrada, camada intermediaria (também conhecida camada escondida, proveniente do

termo “hidden layer”) e camada de saida como detramtsna figura 4.1.

Figura 4.1 — Estrutura basica da RBF

Camada de entrada

¥ C .
N -——— Camada escondida

Camada de saida

e RN

(O Jungdo de somatdrio”

Fungdo linear @ Fungdo Gaussiana

Fonte: Heckmann (1998)

A camada de entrada distribui os padrdes de enpradaos diversos nés da
camada intermediéria. A saida da camada intermadi&alculada pela funcdo gaussiana
contida no quadro 4.1.

Quadro 4.1 — Funcao para calculo das saidas da cadzaintermediaria RBF

(x)=e (_'Z%l;_cu)z_)
h
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Parah=1,2,..,H;ei=1,2,..N,
onde, _xé o valor do padréo de entrada na dimenséao “i",

c é o centro da funcdo gaussiana na dimensao “i”,

o € um parametro que define a “largura” da funcassgjana para o né

H é o nimero de nés na camada intermediaria,
N é a dimensao do padrao de entrada.

Os valores na camada de saida sdo calculadosqeded® contida no quadro
4.2.

Quadro 4.2 — Funcao para calculo da camada de saida RBF

H
Tjj;(ﬂwj-%

onde(,; séo os pesos da camada de saida, para j = 1J2 "J’ = numero de saidas.

4.3.2 TREINAMENTO

Segundo Tontini (1995), o treinamento da rede RBFealizado em duas

etapas:

a) inicialmente a camada intermediaria € treinadaypormétodo como o “k-
means clustering” ou por outro algoritmo como o a®oximacao
sucessiva,

b) apO6s o treinamento da camada intermediaria, a Goadaida é treinada
por um método linear, como minimos quadrados, au lit@ar, como

gradient descent

Tontini (1995) menciona que o desempenho da RNA RB#& diretamente
relacionado com a eficiéncia no treinamento decamsada intermediaria, nominalmente,

com a localizac&o dos centros e a largura das ésngéussianas.
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Segundo Heckmann (1998), a mais basica forma ohatnento para uma RNA
RBF, emprega uma estratégia de dois passos, tamtiérada por Tontini (1995), onde
Heckmann denominou-a de aprendizado hibrido. Estism@& posicdes de centro e seu
tamanho usando um algoritmo de agrupamento naorvsipeado, seguido por um
algoritmo de minimos quadrados supervisionado datarminar os pesos das conexdes
entre a camada escondida e a de saida. Pelo faimitades de saida serem lineares, um
algoritmo néo iterativo pode ser utilizado. Depdesta solucéo inicial ser obtida, um
algoritmo de gradiente descendente pode ser wlilipara refinar os parametros da rede,

como também citado por Tontini (1995).

Heckmann (1998) ainda menciona que este algorittnapdendizado hibrido
para treinamento deRBF converge muito mais rapido do que o algoritmo de
backpropagation para o treinamento de perceptraftscamadas. Entretanto, para muitos
problemas, a rede RBF frequentemente envolve umeraingrande de unidades

escondidas.
4.3.2.1 APROXIMACAO SUCESSIVA

No método de aproximacdo sucessiva, apresentadd.ipkens & Nie, 0s
padrbes sdo apresentados para treinamento apeaageantom a camada intermediaria se
atualizando totalmente a cada apresentacdo. Estedoné@umenta a velocidade de
treinamento da rede, pois a necessidade de intessga apenas para o treinamento da
camada de saida (se treinada por “gradient degcentpode ser realizado em apenas duas
apresentacdes dos padrées de treinamento (sedagimet minimos quadrados) (Tontini,
1995).

Neste método, quando um padrdo é apresentado peEreantento, sao

realizados os seguintes procedimentos:

a) é calculado o valor de saida para todos ogprds camada intermediaria;

b) é encontrado o valdf, que tenha uma resposta maxi@amax= Mmax@),
parah =1, ..., H);
c) o no6 vencedor é comparado a um valor de cot€pO< 1. SePhmax>= ¢,

(Phmax€ 0 NO vencedor; ou, Bmax < @, abre um novo no;
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d) se 0 nd(hmax € vencedor, modifica os pardmetros do né seguisdo a

equacdes contidas no quadro 4.3;

Quadro 4.3 — Equacdes para modificar parametros dasos

thax hmax + 1;

=n

ahmax =1/ rrlmax;

hmax _

G — qhmax + ahmax' [ hmax].

X -G ;

Onde “n” € o numero de vezes que 0 N6 hmax faad;
€) se um novo no é criado, entdo H=H + 1, nH+1 & £ xi, parai=1, ...,

N.

O método de aproximagéo sucessiva necessita qaguwd dos nog, seja
definida antes do inicio do treinamentesta definicho ndo é muito critica, pois o
treinamento compensara diferencas na largura conditerente nimero de nés e pelo

treinamento da camada de saida (Tontini, 1995).

A adocdo do método de aproximacdo sucessiva peatderar mais ainda o
aprendizado da RNA RBF, pois o treinamento da caniagtrmediaria é efetuado com

apenas uma passada (Tontini, 1995).

4.3.3 VANTAGENS

Tontini (1995) cita como vantagens da utilizacaddsA RBF:

a) a velocidade de treinamento € em geral uma ordegnasheleza mais rapida
(Moody, 1989 apud Tontini, 1995);

b) possui trés camadas, ndo tendo o problema da edactpropagation
para a determinacéo do numero de camadas intemasgia

c) menos sensivel a determinacdo de parametros da rede

d) é funcionalmente equivalente a um sistema com dodiftisa, podendo ser

aplicada com mais naturalidade aos problemas reais.
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4.3.4 DESVANTAGENS

Tontini (1995) cita como desvantagens da RNA RBF:

a) sua aplicagcdo em casos reais ndo esta ainda bedadst principalmente
no que diz respeito a problemas da qualidade;

b) apesar da rapidez de aprendizado, mesmo com o ondeodproximacao
sucessiva, a rede de RBF necessita de um apreadiffdthe. Se um novo
problema ou tipo de padrdo tiver que ser aprengigla rede apés seu
treinamento, é necessario repassar todos os exemgltreinamento junto
com 0s novos padrdes para evitar com segurancasypadroes anteriores

nao sejam esquecidos.

4.4 FUZZY ARTMAP

A RNA Fuzzy Artmap surgiu da adaptacdo de uma RNAmMAp para a
utilizacédo de padrdes analdgicos tanto na entrae ca saida (Tontini, 1995). Esta RNA
Artmap, por sua vez, originou-se do desenvolvimelat®®NA Fuzzy-Art. Estes fatos serdo

melhor discutidos a segquir.
441 ART

A Teoria da Adaptacdo Ressonante (ARAdaptive Ressonance Theprioi
inicialmente proposta por Stephen Grossberg, en6,19€m publicacdes posteriores em
parceria com Gail Carpenter (1986/87). E apropripdea reconhecimento de padrdes
(radar/sonar, reconhecimento de fala), e indicata plassificacdo de padrbes (Loesch,
1996).

Tontini (1995) menciona que a ART, foi introduzicano uma teoria sobre o
processamento cognitivo de informacdes no cérebnoaho, e que, essa teoria levou ao
desenvolvimento de uma série de modelos de RNAzeapde um aprendizado né&o

supervisionado para classificacao de padrdes epotesal.
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De acordo com Loesch (1996), ART é um sistema gte-@ganiza padroes
de entrada em categorias de reconhecimento, mantenaquilibrio entre as propriedades

de plasticidade (discriminacéo) e de estabilidgeedralizacéo).

Conforme Loesch (1996) e Tontini (1995) citam, fraesenvolvidos trés
modelos de redes ARTSs:
a) ART1: é capaz de aprender a categorizar padrbesnttada binarios
apresentados em ordem arbitraria;
b) ART2: pode aprender a categorizar padrbes de entealogicos ou
binérios;
c) ART3: pode realizar uma busca paralela, ou testapigeses, em codigos

com reconhecimento distribuido.

Loesch (1996) afirma que os modelos ART sdo os radeptaveis para
aprender e responder em tempo real, para um mugdlestacionario, com um numero

limitado de entradas, até que ele utilize todaaacsyacidade de memoria.

Segundo (Vermuri, 1992 apud Klabunde, 1996), é salbavel a utilizacao da
RNA ART para o reconhecimento de padrfes de entrdeldado a sua capacidade de
implementacdo em forma de par (ARTa e ARTb) comaepger visto na figura 4.2. Isto
possibilita a RNA de atualizar e auto-estabilizar pesos da rede e assim facilitar na

compreensao de novos dados de saida.

Figura 4.2 — RNA ART

b

ARTb
£ 7
ARTa

R

Fonte: Klabunde (1996)
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4.4.2 ARTMAP

Tontini (1995) menciona que a ART-1, foi usada nggio de uma rede com
arquitetura hierarquica chamada Artmap, que posaprendizado instantaneo,
estabelecendo uma associacdo entre padrbes bidériestrada com padrdes binarios de

saida.

4.4.3 FUZZY-ART

A RNA Fuzzy-ART exemplificada na figura 4.3, é fada por duas camadas:

a) camada de entrada (x1, x2, ..., X2p): com numenaddeigual ao dobro da
dimensao dos padrbes de entrada;

b) camada de saida (T1, T2, ..., Tq): formada de santis “j", quantos

necessarios para classificar os padroes de entrada.

Figura 4.3 — RNA Fuzzy-Art

® |
Tx, <11>x2 (‘ﬁ

Fonte: Tontini (1995)

A camada de saida inicia com um numero “q” de @@saomprometidos (néo
treinados) (Tontini, 1995).

A ligacdo entre as camadas de entrada e saidazadegpor um conjunto de pesos
Wi que tem o valor 1 quando o no “jido estd comprometido. Entédo assim, inicialmente,

tempo para\W=1parai=1.2,..,2pej=1,2,..q.



35

4.4.3.1 FUNCIONAMENTO

Segundo Fischer (1999), quando um padréo de eriXaéaapresentado a camada

de entrada, os valores dos nés da camada de Saidalsulados pela equacéo contida no

qguadro 4.4.
Quadro 4.4 — Equacao da camada de saida da Fuzzy-AR
2p
E min(x, W)
i1
Tj o 2p
o+ W,
i—1
Onde:
a) xj, 1 =1, 2, .., 2p sao as dimensdes dos padroes delantormalizados

por uma técnica chamada codificagdo complemerdar,@ <= x <= 1;

b) w; séo os pesos conectando o no “i” da camada dadentom o n6 “1” da
camada de saida;

c) o € um valor pequeno > O;

d) T; é o valor dos nos “” na camada de saida, cor,j2 ..., N;

e) “N” é o numero de ndés comprometidos na camadaida.sa

A rede escolhe o n6é “Tj” com o maior valor de saédaplica o critério de
comparacao atraves da equacao demonstrada no gquadro

Quadro 4.5 — Equacéo de comparacao do no de saida lHuzzy-ART

2p
Zmn(xi,Wij)
A = i-1 Zp

ip
a+ P X,
i—1

Onde “p” € o nivel de vigilancia da rede, fixaddopgsuario (O <=p <=1).
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Tontini (1995) menciona que se o critério de corap@n ndo for valido (A < p), a
rede desativa o n6 vencedor “j” e escolhe outroOdorocesso se repete até que um no
satisfaca o critério de comparacdo. Se nenhum mpronetido satisfizer o critério de
comparacao, a rede escolhera um né ndo comproneetitbara uma outra classe na saida,
fazendo n = n+1.

O nivel de vigilancia (p) determina quéao discrinbdime é a rede. Pequenos
valores de “p” permitirdo que um grande numero ddries sejam assimilados pelo
mesmo né de saida. Um valor de “p” grande tornaréede mais discriminatéria,

aumentando também o nimero de nés (Klabunde, 1996).

Ap6s um no “j” adequado tenha sido escolhido, os pesos Wij séaadis de
acordo com a equacao descrita no quadro 4.6.

Quadro 4.6 — Equacéao de atualizacao dos pesos dazEy-ART

Wij = [3 Min(xi, Wij) + (1 'B) Wii

4.4.4 FUZZY-ARTMAP

A RNA Fuzzy-Artmap é uma generalizacdo da rederlan&rtmap (Tontini,
1995). Ela é capaz de um aprendizado supervisionademental, atualizando-se durante a
operagdo sem “esquecer” o que ja aprendeu antemdemA RNA Fuzzy-Artmap pode ser
empregada para classificacdo e/ou associacdo d@egdoinarios de entrada e saida com

dimensao arbitraria (Tontini, 1995).

Devido ao modelo de RNA ART1 ser utilizado no desérnmento do modelo
de RNA ARTMAP e no desenvolvimento da rede FuzzyFABermitiu a adaptacdao da
rede ARTMAP para a utilizacdo de padrbes analdgiant na entrada como na saida.

Esta nova versao é chamada Fuzzy-Artmap (Klaburtfs).
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4.4.4.1 ESTRUTURA

A RNA Fuzzy-Artmap incorpora dois médulos Fuzzy-ARNRTa e ARTDb (ja
mencionados no item 4.4.1), conectados atravésndenddulo inter-ART, chamado de

moddulo de ligagdo como pode ser visto na figura 4.4

Os moédulos ARTa e ARTb funcionam da mesma maneieaaqrede Fuzzy-
ART, exceto pela interagdo com o médulo de liga€ianodulo de ligacdo € usado para
fazer associacOes preditivas entre categorias ates rARTa e ARTb e para executar a
pesquisa de similaridade, onde o nivel de vigikda médulo ARTa aumenta em resposta
a um erro de previsdo no mdédulo ARTb. A pesquisaimidaridade reconhece a estrutura
de uma categoria de tal maneira que o erro deg@@wido sera repetido em apresentacoes

subsequentes da mesma entrada (Tontini, 1995).

O funcionamento da RNA Fuzzy-Artmap (item 4.3.52)baseado nas
definicbes a seguir, e séo relatados neste itenfaperem parte da estrutura da RNA:

a) As entradas das RNA ARTa e ARTb sdo normalizadds mpetodo de
classificagcdo complementar;

b) x*=(x ..., ¥opy representa o vetor das entradas na camdpa F

c) Y=y ..., Wa) representa o vetor das saidas da camgga F

d) w®=W® wWp? ..., Wlizpa)j-ésimo vetor de pesos da rede ARTa;

e) x°=(x" ..., Yopp) representa o vetor das entradas na camgga F

) v°= (v ..., ") representa o vetor das entradas na camgda F

9) W = (W, Wi, ..., Wiory) representa o k-ésimo vetor de pesos da rede
ARTD;

h) x® = (x® ..., W°) representa as saidas do médulo de ligacdo pdea re
ARTD;

) W= (wy®, W™, .., W) representa o vetor de pesos ligando o j-ésimo
né em B* & camada £;

) X2y xX°, P, @ sdo igualados a zero no intervalo entre duaseptagoes.
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Figura 4.4 — RNA Fuzzy-Artmap
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Fonte: Tontini (1995)

4.4.4.2 FUNCIONAMENTO

As camadas de saida da ARTa e ARTH ¢F=") estdo ativadas quando pelo
menos um de seus noés esta ativo devido a apredendeacuma entrada. O modulo de
ligacdo E® é ativado (isto é, tem said& % 0) quando ao menos uma das camadas de
ARTa e ARTb (e R°) estiver ativa. A saida®&do médulo de ligacdo é dada pela
seguinte regra:

a) x*=min(y’, w;® parai=1, ..., Nb, se 0 J-ésimo n6 da camallasfiver

ativo e R” também estiver ativa;

b) x®=w;®, parai=1, ..., Nb, se 0 J-ésimo né da camaliasfiver ativo e

F.° estiver inativa;
c) x*=yP, parai=1, .., Nb, se acamadadsta inativa e £ esta ativa;

d) x°=0, se tanto a camadsf fuanto B’ estiverem inativas.
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Tontini (1995) cita que, como nas camadgseFR" s6 havera um né ativo de

cada vez, ¥ser4 igual a 0 se a previsdo executada g8néio for confirmada pory

Quando um padréo é apresentado a camgdaMRNA ARTa seleciona um nd

vencedor “J” que melhor represente aquele padréstd altura pé igual a um valor base

Pa-
4.4.4.2.1 ESTAGIOS DO FUNCIONAMENTO

Klabunde (1996) menciona que a RNAizzy-Artmap funciona em dois

estagios, um de execucédo e outro de treinamento:
44421.1 EXECUQAO

Caso a rede esteja em execucdo, a camgtaskara inativa e a saida do
modulo de ligagéo sera dado pdP x w®. Se o n6 “J” de £ for um né comprometido,
w;*° tera apenas um valorgf# 0, e a previsdo da RNA Fuzzy-Artmap a matrizwl. Se
o né " de R* for um nd néo comprometido,ja\R/teré todos os valores jmi‘b =1,
significando que a rede ndo consegue fazer umasgeeom 0S casos apresentados para
treinamento. Neste caso, a rede pode ser treinslidtamente através da apresentacao do

padréo de saida correto na rede ARTb, ativandmada F°.
4.4.4.2.1.2 TREINAMENTO

Caso a RNA esteja sendo treinada, e a camataskeja ativa, a saida do

médulo de ligacdo sera dado pgPx min(y°,W;®) parai=1, ..., Nb.

O modulo de ligacao faz a pesquisa de similaridedimparando-se atraves da
funcao contida no quadro 4.7.

Quadro 4.7 — Equacao de comparacgéo do no6 de saida ®RNA Fuzzy-Artmap.

Nb -
E min(x;",y; )
A — i=1 > pab

ab P
Z xiab

i=1

Onde pp € o nivel de vigilancia do modulo de ligagéo.
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Se Ap < pan, 0 nivel de vigilancia da rede ARTay(F aumentado para um
valor um pouco maior que a equacéo demostradaaura4.8.

Quadro 4.8 — Equacéao do nivel de vigilancia da redeuzzy-Artmap.

2p

. a a
Y min(x;" , wy)
i-1

pa>

Onde “J” é o indice do no ativo erg'F

Quando isto ocorre, a rede ARTa desativard o noqtE tinha escolhido
anteriormente, procurando por outro né que satistageu critério de similaridade. Este
novo no € novamente testado pelo modulo de ligd€die. processo se repete até que um
nd que tenha uma previsao correta seja escolhideeoaste nd nao existir, a RNA abrira
um novo n6 que aprendera a fazer a previsdo coista aprendizado é efetuado através

do treinamento do modulo de ligacdo (Tontini, 1995)

Inicialmente os pesos do maédulo de Iigag;é;(a"“"?/\vE 1. Durante o tempo em que
0 novo no da rede ARTa esta ativo, 0 vetﬁPé/iguaIado ao veto™. Uma vez que 0 nd
"J” aprende a predizer a categoria “k” da rede AR8dia associagcdo é permanente, isto é,
ijab =1 para sempre (Tontini, 1995).

O valor de vigilancia p é retomado parasp= p. no intervalo entre a

apresentacao de dois padrdes consecutivos (Talh@ioh).

Se Ap= Py, 0s pesos da rede ARTa séo atualizados pela egqdag@onstrada
no quadro 4.9.

Quadro 4.9 — Equacéao de atualizacao dos pesos daRKNRTa

Wi =B min (x;, wy) + (1) wj

Ondep = 1 para o caso de aprendizado rapido.

4.4.5 VANTAGENS

Tontini (1995), apresenta como vantagens da RNAY-Artmap:
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a) pode aprender instantaneamente durante sua operadiae;
b) tem capacidade de se especializar, determinandore@nsdes das entradas

gue mais representam um tipo de padréo.

4.4.6 DESVANTAGENS

Tontini (1995), apresenta como desvantagens da RINA&y-Artmap:

a) apresenta problema de sensibilidade a ordem deeajiegdo dos padrdes de
treinamento e a outliecom valores pequenos;

b) ao contrario da RNA RBF (item 4.3), a RNA Fuzzy+Asap possui uma
funcdo de pertinéncia gradual apenas para valom®ms que o valor do no. Valores
maiores sédo tratados pela abertura de outros stésfaz com que o processo de inferéncia

nao siga uma transicédo gradual entre as classeseqyeer identificar.

4.5 RBF-FUZZY ARTMAP

Para suprir as necessidades e aproveitar as vastdgse diferentes modelos de
RNAs, Vermuri (1992, apud Klabunde) considera g@imnde modelos diferentes de RNA

como de grande valia para o aperfeicoamento dassRNFesenvolvimento das pesquisas.

Tontini (1995) apresentou a elaboracdo de uma meposta de RNA,
conhecida poRBF-Fuzzy Artmap que é composta pelas RNAs: RBF (item 4.3) e Fuzz

Artmap (item 4.4), portanto, uma RNA de meso-esteuhibrida.

A inclusdo de funcdes de base radial(RBF) na reBdaAda RNA Fuzzy-
Artmap, utilizando o método de treinamento por gpnacdo sucessiva, elimina o
problema deoutliers e da sensibilidade a ordem de apresentacdo doHegadie

treinamento, além de aumentar a capacidade deajjeaeéo da rede (Tontini, 1995).

Tontini (1995) menciona que a RNA RBF tem a vantagie ndo ser muito
sensivel a ordem de apresentacdo dos padroesraereato. Porém, ela necessita de uma
fase de aprendizado separada da fase de operagdo {@mbém j& visto no item 4.3). Na
aplicacdo desta RNA no reconhecimento de fala hacassidade de um aprimoramento

continuo do sistema, para identificacdo de noymstde padroes.
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A capacidade de aprendizado instantaneo e incraimapresentada pela rede
Fuzzy-Artmap (item 4.4), a torna uma forte candidat aplicacdo em sistemas de
reconhecimento de padrbes (Exemplo : reconhecintentala). Porém, sua sensibilidade a
ordem de apresentacdo dos padrfes de treinamantadimitacdo séria, que deve ser

superada para torné-la util em aplicacdes reaistiiip1995).

A RNA proposta por Tontini (1995), RBF Fuzzy Artma&timina as limitagcoes
apresentadas pelas RNA RBF e Fuzzy Artmap. Eleaitds funcbes de base radial e o
mecanismo de treinamenpor aproximacao succesiva, da camada intermediarieeda r
RBF, em substituicio a rede ARTa da rede Fuzzy-&wtmA figura 4.5 mostra a

arquitetura da nova rede.

Figura 4.5 — RNA RBF-Fuzzy Artmap

FUZZY - ARTb
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REDE RBF

Fonte: Tontini (1995).
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4.5.1 FUNCIONAMENTO

Tontini (1995) explica o funcionamento da RIRBF-Fuzzy Artmaptravés do
funcionamento das RNA que a compdem, ja descrastertrabalho de pesquisa nos items
4.3 e4.4.

Quando um padrao é apresentado a FR¥BA&-Fuzzy Artmap
a) as saidagh (h = 1,2, ..., Na) séo calculadas da mesma magaeaa rede
RBF;

b) acha o valof, que tenha resposta maxima;
c) compara a saida do no vencedor ao nivel de viglame se (hmax> Pa

(Mhmax € 0 N0 vencedor, ou ainda, ®enax< P abre um outrmé com o

centro nas coordenadas do padrao de entrada.

Em seguida a rede calcula a saida do médulo dgéligd” pela regra:

a) x® = min(y®, Whmax®) para i = 1, ..., Nb, se as camadas RBF,® F
estiverem ativas;

b) X = Whma® , para i = 1, ..., Nb, se a camada RBF estiveaati R’
estiver inativa;

c) x*® =y, parai=1, .., Nb, se a camada RBF estivdivin® R’ estiver
inativa;

d) x°=0, se tanto a camada RBF quanfbestiverem inativas.

Como nas camadas RBF £ B6 havera uméativo de cada vez *%sera igual

a 0 se a previsdo executada paxaf° ndo for confirmada por’y

4.5.1.1 ESTAGIOS

4.5.1.1.1 EXECUCAO

Caso a RNA esteja em execucdo, a camafadtard inativa e a saida do
moédulo de ligacdo sera dado p8? Xwhmal™. Se 0 né "hmax” n&o for umd Novo, Wana”
terd apenas um valomma® # 0, e a previsdo da RNA Fuzzy-Artmap sera iguabéim

Wi = (Wit®, Wi, ..., Whop) . Se 0 né “hmax” for um nd novo,*era todos os valores
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Whmax® = 1 (para k = 1, ..., Nb), significando que a Rh&o consegue fazer uma previs&o
com 0s casos apresentados para treinamento. Naste @ RNA pode ser treinada
imediatamente através da apresentacdo do padigsaidiecorreto na rede ARTD, ativando

a camada £.

4.5.1.1.2 TREINAMENTO

Caso a rede esteja sendo treinada, e a camddesteja ativa, a saida do

moédulo de ligacdo sera dado pgfx min(y®, Wamax) parai=1, ..., Nb.

O moédulo de ligagddaz a pesquisa de similaridade, através da equacédo
demonstrado no quadro 4.10.

Quadro 4.10 — Equacéao para pesquisa de similaridade

Nb
. ab b
Emm(x,- y i)
31
ab ~ < pab

P ab
D%

i=1

A

Onde, py nivel de vigilancia do moédulo de ligacéo.

Se Ap < pan 0 nivel de vigilancia da rede ARTa) @ aumentado a um valor

um pouco maior quesp Ghmax Sendo “hmax” o indice do no vencedor da RNA RBF.

Quando isto ocorre, um novo no é criado com asderadas do padrdo de
entrada. Este novo no aprendera a fazer a prewgdeta através do treinamento do

maddulo de ligagéo.

Inicialmente os pesos do médulo de ligacdg®sdo iguais a 1. Durante o
tempo em que o novo né da RB estiver ativo, 0 wetae." é igualado ao veto™ Uma
vez que o0 no “hmax” aprende a predizer a catedifiala rede ARTb, aquela associagao
torna-se permanente, isto §u® = 1 para sempre. O valor de vigilancia @ retornado
para p= pa no intervalo entre apresentagcédo de dois padrdesecativos.

Se Ap = pan, @ camada RBF € treinada pelo método de aproxorsgéessiva

descrito anteriormente no item 4.3.2.1.
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4.5.2 VANTAGENS

Tontini (1995) apresenta como vantagens da RNA R&kzy-Artmap a sua
arquitetura, que permite a incorporacéo das quidslda rede RBF na rede Fuzzy Artmap,
diminuindo a sensibilidade a ordem dos padrdesr@laamento, ao mesmo tempo que

mantém a capacidade de aprendizado instantaneo.

4.5.3 DESVANTAGENS

Tontini (1995) apresenta como desvantagens da RBA-Riuzzy-Artmap a
necessidade de um numero maior de nds, na camabadeBjue a rede Fuzzy-Artmap

necessita na rede ARTa.
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5. PRE-PROCESSAMENTO DE SINAIS

5.1 INTRODUCAO

Pré-processamento de sinais € uma forma de préipagaou pré-ajustar os
sinais com o0s quais sera feito o processamentmatk a otimizar esse processamento,

procurando também garantir um maior sucesso nac@eFischer, 1999).

Segundo Hugo (1995), o pré-processamento de ginaisa forma de organizar
ou ajustar os sinais captados procurando torngpdssiveis de processamento na fase
posterior do processo de reconhecimento de fak.éEtesponsavel por gerar o vetor

caracteristico do padréao a ser analisado.

O uso do computador para a execucdo de processamerginal de som €
quase fundamental. O computador ndo apenas praoéssaacdes matematicas relativas
ao sinal, mas também, pode capturar o sinal saremseformando-o em informacéo digital
(Malvino, 1985 apud Tafner, 1996).

Som quantificado, e por assim dizer, registradespocaracteristicas “cruas”
gue ndo sao apropriadas para constituir um congmtioeinamento para uma RNA. Dessa
maneira, 0 processo de analise € importante pasptate de um mecanismo de
refinamento da informacédo. Da mesma forma que eaposle colocar petroleo crd no
tanque de combustivel de um automével (movido aligad na esperanca de que o carro
ande, ndo pode-se simplesmente jogar dados do muemloem um conjunto de
treinamento de uma rede neural artificial, e espgua a rede os classifique corretamente
(Lawrence, 1992 apud Tafner, 1996).

Dessa maneira, € necessario que seja feita umaeadél som como formae
extrair do seu sinal apenas a informacdo necesgara efetuar o treinamento da RNA
(Tafner, 1996).
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5.2 PROCESSAMENTO DO SINAL UTILIZANDO MEDIA

O pré-processamento utilizando médias ja foi estodzor diversas obras, e
neste trabalho de pesquisa, tomou-se como fonbdiedyaficas: Tafner (1996) e Hugo
(1995), sendo utilizada a técnica de pré-processanaesenvolvida por Tafner (1996),

descrita a seguir.
5.2.1 ETAPAS

Tafner (1996) menciona que, basicamente, o sinalsaado esta apenas
digitalizado, e, portanto, precisa passar por alggigtapas que compdem o refinamento do
sinal. Esse refinamento é necessario por pelo ni2nusivos:

a) identificar os sinais mais significativos (envoil&)r

b) diminuir a quantidade de sinais para compor a éatda RNA,

c) melhorar a representatividade do sinal em relag&onral original.

As 3 propostas do refinamento acontecem em meioetagas criadas por
Tafner (1996) para o processamento do sinal, selago

a) eliminacédo do ciclo negativo do sinal amostrado;

b) reducédo do sinal amostrado detectando a forma di @mvoltéria);

c) mediagdo do sinal reduzido;

d) normalizacdo do sinal mediado.

Quando o sinal é convertido em sinal digital, énthdo de sinal amostrado.
Quando o sinal amostrado é reduzido, é chamadindersduzido, e quando mediado é
chamado de sinal mediado. Depois da normalizac8imal € chamado de normalizado.
Esses nomes foram atribuidos por Tafner (1996) dommoa de se conhecer em que fase
do processamento o sinal original se encontragssadforma, deduzir o que ainda falta
fazer para que o sinal fique pronto para compampunto de treinamento ou testar a RNA.
Essas etapas sao representadas na figura 5.1.

Figura 5.1 — Fluxo do sinal amostrado

Amostragen> sinal > sinal > sinal > sinal Rede Neursl

amostrado reduzido mediado normalizado

Fonte: Tafner (1996)
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5.2.1.1 ELIMINACAO DO CICLO NEGATIVO

Tafner (1996) afirma que nesta etapa é determigaédaodo o sinal negativo
da onda deverd ser eliminado. Essa eliminacdo stensim atribuir 128 para os sinais
abaixo da linha de siléncio. Isto deve ser feitm gerturbar a ordem original dos sinais

escolhidos, ou, ainda, eliminar a posicdo em gsiea foi silenciado.
52.1.2 REDUCAO DO SINAL AMOSTRADO

Tafner (1996) menciona que a necessidade da redia&mal € simples. A
quantidade de valores gerados por uma leitura dgepatavra falada é incrivelmente alta.
A uma taxa de 8000 Hz com 256 niveis de quantizégdmts de precisédo), 1 segundo de
fala gera 8000 valores de 0 a 255 cada um, ou B@Es. Levando-se em conta que se
precisa apenas da forma de onda para identifisarad, a quantidade de 8000 bytes torna-

se abundante.

Imaginando-se que a quantidade de entradas paNAas8a de 100 entradas,
a reducao devera diminuir o numero de sinais amsubetrpara 100 bytes. Essa diminuicdo
deve ser feita detectando a forma da onda (enialt@u seja, considera-se as amplitudes
significativas (Tafner, 1996). Quanto a reducaoy senal amostrado possue 6000 bytes, 1
em cada 60 deverd ser escolhido para compor o mioa¢ssado. Essa taxa de reducao é
obtida a partir do célculo demonstrado no quadto 5.

Quadro 5.1 — Célculo para taxa de reducao

Taxa de reducéo = guantidade de sinais amostios
100

Tafner (1996) menciona que € neste momento em fprena de onda deve ser
detectada, ou seja, o sinal escolhido entre osirlssdeve ser o mais significativo
possivel. Isto quer dizer que o valor de maior &@om# no intervalo é o valor que deve ser

escolhido para compor o sinal amostrado.
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5.2.1.3 MEDIACAO DO SINAL REDUZIDO

Tafner (1996) descreve que a etapa de mediacamalaeduzido, consiste em
uma espécie de segunda reduc¢éo do sinal, porénpeselian de posicéo, ou seja, mantendo-
se as 100 posicdes originais. Esse método, trasicdmente, de igualar 3 sinais
consecutivos pelo valor mais alto dos 3. Isso deefeito ao longo de todas as 100

posicdes, e pode-se observar uma representacaoceti@sa na figura 5.2.

Figura 5.2 — Mediacao de 3 sinais em um sinal amoato

123545 57 8 9|

'l

030 032 035 DBS 091 DQD {090 096 087 DBB 0so DQB 1DD 101 097

AN /TN ,/T

| T\
0g8s 085 Uds El!:_ﬂ 091 091 | UQE! 098 096 | UQE 096G DQB 101

1I:I 11 12 1g 14 1%

‘ 101 101

Fonte: Tafner (1996).

Tafner (1996) afirma que no processo da mediacéer® que ocorre uma
reducao do sinal de 100 para 33 bytes, porém, adeducéo das posicoes, e isto faz com

que o sinal fique ainda mais intenso quando foesgrtado a RNA.

Conforme a figura 5.3, nota-se que a area do smatliado possui
caracteristicas bastante fortes que a identificam a area do sinal amostrado. O mérito
desta técnica € que apesar de reduzir ainda ntpiargidade de sinais, mantém, ainda, a
identidade do sinal de forma bastante significafivaner, 1996).

Figura 5.3 —Representacéao grafica do sinal antes e depois dadiegcao

zinal amostrado area do sinal amostrado

area do sinal mediado

.

Fonte: Tafner (1996)
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5.2.1.4 NORMALIZACAO DO SINAL MEDIADO

Esta etapa procura anular a diferenca da inteshsida sinal como um todo, ou
seja, falar duas vezes a mesma palavra, mas comasltdiferentes, produzira,
consequentemente, dois sinais com intensidaderenliés, apesar da mesma forma de
onda. Esse desalinhamento de sinais pode ser capgadiversos motivos, 0 mais comum
e facil de ocorrer é a distancia da boca em relagamicrofone. Quanto mais perto a boca

estiver do microfone maior sera a intensidade nal,sé vice-versa (Tafner, 1996).

Tafner (1996) menciona que o método utilizado pamimir essa deficiéncia é
um método mateméatico conhecido como normalizacamé@®do consiste em ajustar os
valores de uma série qualquer em relacdo a um \edpecifico. No nosso caso,
basicamente, consiste em igualar todos os valaresindl mediado & intensidade de £50
eliminando, assim, diferencas de intensidade evgreutros sinais. O valor; 8o sinal
mediado x deve ser multiplicado pelo valor de 15@epois, dividido pelo mais alto valor
encontrado em todo o sinal x, conforme calculoidomo quadro 5.2.

Quadro 5.2 — Célculo para obter valor normalizado

Valor normalizado = valor mediado * 150
maior valor do sinal

Tafner (1996) menciona que dessa forma, o valandis alta intensidade do
sinal sera igualado a 150, e os demais valore$aigdos de forma proporcional ao valor de
150.

5.2.2 CONSIDERACOES FINAIS

Essas etapas foram implementadas no prot6tipo woafproposto por Tafner
(1996), obedecendo a especificacdo presente no/inCaso restarem davidas quanto ao
pré-processamento utilizado neste trabalho de pesqelas podem ser respondidas

consultando-se Tafner (1996).
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6. OLE AUTOMATION

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo que trata sold&E AutomationAutomation OLEou também
chamado deAutomation (segundo recentes documentacdes da Microsoft Cxrpa),
serdo mencionados conceitos, formas de utilizac@owacdes sobre & tecnologia COM,
fornecida pela empresa desenvolvedora do Sistemara€pnal (SO) Windows, a
Microsoft Corporation. Abordar-se-a também, o ussta tecnologia de alto nivel, baseada
em COM, no ambiente de programacado Delphi 5, atilio Object Pascalcomo

linguagem de programacao.

6.2 EVOLUCAO

O Microsoft Visual Basic foi o primeiro ambientergadesenvolvimento a
introduzir a idéia do fornecimento de componenesaftware para o mercado de massa,
utilizando-se do conceito de componentes de sadtweartilizaveis, provindo das teorias de

programacao orientada a objetos (POO) (Cantu, 2000)

O primeiro padrédo técnico promovido pelo Visual iBa®i o VBX, uma
especificacdo de 16 bits que posteriormente, camotucdo para 32 bits, passou a ser
chamado de OLE Controls ou ActiveX (Cantu, 2000).

Como proximo passo, foi construirsbelldo Windows 95 usando a tecnologia
OLE e naturalmente, interfaces. Através de estiadéde mercado, passou a chamar os
controles OLE para controles ActiveX (Cantu, 2000).

A medida que a tecnologia foi ampliada e tornogasa vez mais importante
para a plataforma Windows, a Microsoft mudou o ngrae OLE e depois para COM, e

em sua ultima versao do SO Windows, o Windows 2008&masse COM+.
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6.3 TECNOLOGIA COM

Criado em 1993, €omponent Object Mod€COM) pode ser considerado uma
tecnologia de empacotamento, um grupo de convengédsibliotecas de suporte que
possibilita a interacdo entre diferentes partesafevare de uma maneira consistente e
orientada a objetos (Honorato Junior, 2000). C&®00) cita que COM é uma tecnologia
que define um modo padronizado para um médulotelien um modulo-servidor se
comunicarem através de uma interface especifiaajosémaddulo”, um aplicativo ou
biblioteca e interface (DLL). As interfaces sdo lempentadas por objetos servidor e um
objeto servidor pode implementar mais de uma iate;f sendo que todos o0s objetos

servidor possuem algo em comum, a interfac&nown

O objetivo das interfaces COM é se comunicar atdie médulos de software,

dois arquivos executaveis ou um arquivo executaveha biblioteca (DLL) (Cantu, 2000).

6.4 AUTOMATION OLE

Cantu (2000) menciona quautomation OLE€ uma das estratégias utilizadas
para que aplicativos comuniquem entre si, no SOd@ws. Menciona ainda, que no SO
Windows, os aplicativos ndo sao isolados, e fremmeante 0os usuarios querem que eles
interajam. A area de transferéncia e o DDE oferecemmundo muito simples para
aplicativos interagirem, pois possibilitam a tratm dados entre aplicativos. Por sua vez,
cresce a demanda que programas oferecam uma cetédidomation OLEpara permitir

que outros programas os conduzam.

Borland (1999) define um serviddwutomation OLEcomo sendo aplicacdes
que expdem suas funcionalidades para serem champdasaplicacdes clientes
(Automation Controllers As aplicacdes clientes podem ser qualquer agdcgue suporte
Automation OLEpodendo ser escritas, por exemplo, em ambierdfEhD&isual Basic, ou
C++ Builder. Um objetoAutomation OLE pode ser uma aplicacdo ou uma biblioteca
(Borland, 1999).
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6.4.1 TIPOS DE AUTOMATION OLE

Borland (1999) afirma que na tecnologia COM, unerde ndo precisa saber
onde um objeto reside, faz simplesmente uma ligac&uerface de um objeto. COM
executa 0s passos necessarios para fazer a ligag@s. passos diferem dependendo se o
objeto reside no mesmo processo como o clientproces$, em um processo diferente na
maquina do clienteo(t-of-proces ou em uma maquina diferente pela redampEte
serve). Os tipos diferentes de servidores conhecidos séo

a) servidor no mesmo processan-procesy. uma biblioteca (DLL)

executando no mesmo espaco de processo do clieostrado na figura
6.1. Por exemplo, um controle de ActiveX embutiuwma pagina de Web
vista debaixo do Internet Explorer ou Netscape.td&N&sso o controle
ActiveX é carregado na maquina do cliente e foinhdo no mesmo
processo do browser cliente. O cliente comunica e@arvidorin-process

usando as chamadas diretas da interface de COM;

Figura 6.1 — Exemplo de servidor in-process

Client Process

— (- In-process
Ohject

&l Server

Fonte: Borland (1999)

b) servidor fora do processmut-of-process seria uma outra aplicacao
(.EXE) executando em um espacgo de processo diéeremds na mesma
maquina do cliente, mostrado na figura 6.2. Pomgte, uma planilha do
Microsoft Excel inserida em um documento no Micfo¥dord, onde tem-
se duas aplicacdes separadas que executam na mésmma. O servidor
local usa COM para comunicar com o cliente;

c) servidor remotorémote server uma DLL ou uma aplicacdo que executam
em uma maquina diferente da do cliente, mostraddiguaa 6.2. Por
exemplo, uma aplicacdo de banco de dadosOdmpect Pascal(Delphi)
conectada a um servidor de aplicagdo em uma oudguima na rede.
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Servidores remotos utilizamDistributed Component Object Model

(DCOM) interfaces para comunicar com o servidoapleacao.

Figura 6.2 — Exemplo de servidor fora de processoservidor remoto

Cliert Process Cut-of-Process Server
In-process | "" Stub = — In-process
Prosy COm Chiect
RPC
Cliert I -
- #__H-{,..-—F’ Remote machine
Do
RPC Remate machine
Siub ™ In-process
. Object
DiZom Femote server

Fonte: Borland (1999)

ServidoresAutomation OLEsG podem ser registrados nos tipiegprocesse
out-of-processio ambiente Delphi (Borland, 1999).

6.5 AUTOMATION OLE E DELPHI

Servidores sdo de facil criacdo no ambiente Delplevido ao trabalho
extensivo que &isual Component LibraryCL) e o compilador realizam para isolar os
desenvolvedores de seus detalhes complexos (&@ifl). Para o Delphi oferecer suporte
a Automation OLEele fornece assistentes de desenvolvimento d&lsee um editor de

Type Libraryg(item 6.5.1.2), além de aceitar interfaces duais.

6.5.1 MODO DE ACESSO

Segundo Cantu (1999) existem duas maneiras pelb wguacliente pode

chamar os métodos expostos por um servidor:

a) Variant solicita-se a execucdo de um método, passandoosea em uma
string (cadeia de caracteres), de maneira semelhanter@adhalindmica de
uma DLL. Cantu (1999), cita que esta técnica eéadd fmplementacao,
mas ndo tem uma performance satisfatoria em tewheoselocidade e

verificacdo do compilador;
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b) Interface pode-se importar a definicdo de uma interfacepBledlo objeto
no servidor e chamar seus métodos de maneira nrats dexecutando
simplesmente um numero). Cantu (1999) cita quezaitilesta técnica
baseada em interfaces, permite que o compiladafiquer os tipos dos
parametros e produza cddigo mais rapido, mas @@ exn pouco mais de
trabalho do desenvolvedor, fazendo com que o debasdor vincule o seu

aplicativo cliente a uma versao especifica do dervi
6.5.1.1 ACESSO ATRAVES DE VARIANT

Conforme item 6.5.1 um cliente pode acessar umdmrwitilizando o tipo de
variavel variant do Delphi, ndo tendo com isso nenhuma informagédigb sobre o
servidor que esta usando. Internamente, toda aadwte funcdo tem que ser executada
no servidor usando o métodiavoke de Idispatch passando o nome da fun¢gdo como um
parametro de string e esperando que o nome con@gpa uma funcdo existente do
servidor (Canta, 2000). Um exemplo deste tipo agssa atraves deariant € demonstrado
no quadro 6.1.

Quadro 6.1 — Exemplo de acesso através de Variant

var
Varw: Variant;

Begin
Varw := CreateOleObject(‘PrototipoRF.Create’);
Varw.Inicializa;
Varw.Reconhece;

End;

O tipo de dadosariant (type varian}, pode assumir diferentes tipos de dados,
incluindo um objeto COM que ofereca suporte a faterldispatch As variantstém seu
tipo verificado em tempo de execucdo. Desta formma @ compilador pode compilar o
cédigo mesmo que ndo saiba a respeito dos métanlaerdidor Automation OLEem
Delphi (Cantu, 2000).
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6.5.1.2 ACESSO ATRAVES DE INTERFACE

A principal diferenca deste tipo de acesso ao deryiem relacdo ao acesso
variant, é que este tipo de acesso requer ligpe Library uma das bases das tecnologias
OLE e COM (Cantu, 2000).

Type Libraryé basicamente um conjunto de informacdes delipse conjunto
de informacdes geralmente descreve todos os elemdnbjetos, interfaces e outras
informacdes de tipo) disponibilizados pelo servides Type Libraryssao independentes
de linguagem. Os elementos de tipos sdo definigts @LE como um subconjunto dos
elementos padrdao das linguagens de programacao,uaqugr ferramenta de

desenvolvimento pode uséa-los (Cantu, 2000).

Cantu (2000) cita que exportar a descricdo de istiagaces e objetos usando
um Type Libraryé mais seguro, devido ao fato que dstge Librarypode ser convertida
por uma ferramenta especifica, no caso Delphi, efinigdes escritas na linguagem que o
desenvolvedor utiliza para escrever a aplicac@nitd| no cas®bject Pascal Com este

fato, é possivel para o compilador verificar s&digo esta correto.

Tendo o compilador feito suas verificacdes, eleepodar uma das duas
técnicas diferentes para enviar a solicitacdo aodse, conforme Cantu descreve, que sao:
a) elementoVtable uma entrada em uma declaracdo de tipo de ingertac
chamada direta no elementtable
b) elementodispatchinterface: um modo de mapear cada entrada de uma
interface em um numero, podendo ser executadastasias do servidor

pelo numero.

A capacidade de conectar a um servidor de duasiraardiferentes, usando
uma estratégia mais dindmica ou estatica, chaniatedaces duais (Canta, 2000). Isto
significa que, ao desenvolver um servidatomation OLEpode-se acessar os métodos de
um servidor de duas maneiras: pode usar ligacd@latar o mecanismo fornecido pelo
elementodispinterfaceou pode usar vinculagcdo prematura e o mecanisresealdla nos

elementod/tables os tiposnferface(Cantu, 2000).
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Cantu (2000) ainda cita que, dependendo da téena utilizar, resulta em
uma execugdo mais rapida e mais lenta. Procurar fung@io pelo nome, e realizar a
verificacdo de tipo em tempo de execucao é a égteainais lentadjspinterfacg; ou usar

a chamada direta\&able, queé a com melhor performance.

6.5.2 CRIANDO UM SERVIDOR AUTOMATION OLE

Quando ha a necessidade da criacdo de um seAMidomationOLE, usa-se o
assistenteAutomationobject do Delphi. Os passos iniciais para criagdo de anaidor
Automation OLEs&o descritos abaixo:

a) Inicia-se primeiramente uma nova aplicacdo no ambdieDelphi,

selecionando-se 0 menu File, e posteriormente @aodypew Abrira a janela

com o titulo New item§ demonstrada na figura 6.3;

Figura 6.3 — Janela “New Items” do ambiente Delphi

SF New ltems E

Projects | D ata kodules I Businesz
M e Activer | kA uilitier I Project] I Farms I Dialogs
%} &% %
Bctive Server ActiveForm Activer Control Activel Librany
Ohject
Property Page Type Libramy
) EBapy ) [Ahent 80 se
k. Cancel | Help

Fonte: Borland (1999)
b) Selecionar a pagina “ActiveX”, e o iconAutomation Objeét Abrira a

janela com o titulo Automation Object Wizatd demonstrada na figura

6.4;
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Figura 6.4 — Janela “Automation Object Wizard” do ambiente Delphi

Automation Object Wizard I
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k., Cancel Help

Fonte: Borland (1999)
c) Dever-se-a entrar com as informacgdes referentedjato Automation OLE

que se deseja criar, e posteriormente clica-se at@ob*OK”. Abrira a
janela com o titulo “ProjetoRF.tlb”, demonstradafigura 6.5, que € na
verdade o editor déype Librarysdo Delphi. Nele deverao ser definidas as

propriedades e métodos do objattomation OLEjue se deseja criar.

Figura 6.5 — Editor de Type Librarys do Delphi

Frowerrn — o)
P2OSaDS @t |00 T
SN REEGE Atiibutes | Uses | Flags | Tewt |
g EELT:EODFTFFEVENS I amne: IF'mtotipoFiF
GUID: I{SFBBDE&\D-#BE.M 105-A7BE-FEEOCT49DE3A}
Wersion: I'I A
LCID: |
—Help
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Help Contesxt: I
Help String Cantest: I
Help String DLL: |
Help File: |
|Madified [ y

Fonte: Borland (1999)

Neste trabalho de pesquisa, ndo pretende-se desd@mios 0s passos do
desenvolvimento até a conclusdo de um objettomation OLE porque seria descrito no

ambiente Delphi e h& outras linguagens que o samoralém do fato da possibilidade de
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configurar diferentes formas de desenvolvimentogssg e utilizacdo e por estas
informacgBes poderem ser obtidas em Cantu (200@ylar] (1999).

6.5.3 REGISTRO DE UM SERVIDOR AUTOMATION OLE

A unidade que contém o objeto servidor possui ums&rticdo incluida pelo
Delphi na secamitialization, demonstrada no quadro 6.2.

Quadro 6.2 — Secéo initialization de um servidor

initialization
TautoObjectFactory.Create(ComServer, TprototipdR&ss_PrototipoRF,
ciMultilnstance);

end,;

O desenvolvedor pode registrar um servidor de duaseiras, como ja
mencionado no item 6.3.1:

a) no processo: no proprio ambiente do Delphi, eseséha opgcadune por
sua vez a opcaBegister ActiveX ServePara retirar o registro, na mesma
opcaoRun selecione a opcadnregister ActiveX Server

b) fora do processo: executa-se o servidor com o gaEréafmegservema linha

de comando e para retirar o regigtroregservena linha de comando.
6.5.4 PROPRIEDADES PADROES CLASSE AUTOMATION OLE

Conforme Borland (1999), as classAsitomation OLEpossuem algumas
propriedades padrdoes. Essas propriedades padr@iesnpser acessadas em tempo de
execucdo, ou seja, quando o projeto estd sendoutade¢ ou em tempo de

desenvolvimento, no ambiente Delphi, através dgé€@hbnspector” (figura 6.6).

Figura 6.6 — Object Inspector das Classes AutomatioOLE no Delphi
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A propriedade “AutoConnect” indica quando inicializo componente servidor
em tempo de projeto. Como alternativa, a classtmation OLEpode ser iniciada na

primeira vez em que um de seus méetodos é chamadaesnucao.

Outra propriedade padrao das clagse®mation OLE é “ConnectKind”, que
indica como estabelecer a conexdo com o servidgia fropriedade pode assumir cinco
valores para estabelecer a conexdo com o sergdeIsao:

a) “ckNewlnstance”: sempre cria uma nova instanciaatgidor;

b) “ckRunninglinstance”: utiliza a instancia do servidpe esta em execucao
no momento, caso nao haja nenhuma em execuca@, gagsviolacdo de
acessoAccess Violatio)

c) “ckRunningOrNew”: seleciona a instancia do servielor execucao, ou cria
uma nova no caso de ndo haver uma sendo executada,

d) “ckRemote”: utiliza um servidor remoto que deverdr glescrito na
propriedade “RemoteMachineName”;

e) “ckAttachTolnterface”. ndo liga-se a nenhuma inst@ndo servidor. Ao
invés, a aplicacdo prové uma interface que usatodonéConnectTo” que
é introduzido em classes descendentes. Lembraesesta op¢do ndo pode
ser utilizada com a propriedade “AutoConnect”.

Borland (1999) menciona que a propriedade “Name@eeifica o nome pelo
qual o objeto sera referenciado no codigo fontgue a propriedade “Tag” armazena um
valor inteiro, e ndo tem funcédo predefinida. “TagVe ser utilizada conforme necessidade

pelos desenvolvedores.

Duvidas referentes as propriedades padroes deosbgetipos de dados da

linguagem Object Pascal podem ser esclarecidasoetang (1999).
6.5.5 VANTAGENS

Cantu (2000) afirma que além da vantagem ébviautianecao programada,
comparada as operacfes manuais do usuario, edesfaces Automation OLEsé&o
completamente neutras com relacdo a linguagem, mesntagem citada por Steve

(2000). Cantu (2000) cita ainda, como exemplo, kijpguagens de programacao como
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Object PascalDelphi), C++ e Visual Basic podem ativar um sgoviAutomation OLE
independente da linguagem de programacéo utiligadaescrevé-lo.

6.5.6 DESVANTAGENS

Tecnologias OLE e COM nao oferecem suporte a toddfpos disponiveis no
ambiente Delphi. Este € um fato que deve ser cersid quando optar-se pelo uso desta
tecnologia, pois o cliente e o servidor séo fretgrmente executados em diferentes espacgos
de endereco, e o sistema precisa mover os dadosmdado para outro, ndo esquecendo
que interfacesOLE devem ser acessiveis por programas escritoquaquer linguagem
(Cantu, 2000).
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7. PROTOTIPO

7.1 INTRODUCAO

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo deopprcionar ao

desenvolvedor de aplicativos a interface com reeoniento de fala através de RNA,

utilizando o método de RNRBF-Fuzzy ArtmapO protétipo deste trabalho de pesquisa

foi dividido em trés etapas:

a)

b)

ferramenta de treinamento: local onde é criado wwonprojeto de
reconhecimento de fala, e nele efetua-se a aqaisiedsinal (palavras
faladas por um locutor), o pré-processamento (mgolelerada), treina-se
a RNARBF-Fuzzy Artmag salva-se como fonte de conhecimento para ser
utilizada pela interfacAutomation OLEDenomina-seRNA Tool5,
interfaceAutomation OLEobjetos que fardo a ligacao entre o aplicativo do
desenvolvedor e as classes criadas para reconmcimde fala,
independente de linguagem de programacéo. Serirstia no software
do desenvolvedor, e fara a ligacdo entre o prajgsmlo anteriormente na
ferramenta de treinamento com a aplicacéo;

aplicacdo exemplo: foi desenvolvido um aplicativonidando uma
aplicacdo corrigueira de um desenvolvedor de soffwque utilizarq as
classes resultantes deste trabalho, possibilitawdseu usuario interagir
com o aplicativo por comandos pronunciados, criand@ interface de

reconhecimento de fala.

Na figura 7.1, pode ser verificada a relagdo efgreamenta, interface e

aplicacdo, onde a ferramenta gerara o arquivo rdatas informacdes referentes a RNA,

gue sera relacionado nas classes pela aplicacépkxe
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Figura 7.1 — Relag&o entre: ferramenta, interface aplicacéo.

Ferramenta RNA
Tools

A 4

Interface
Automation
OLE

A 4 A 4
Aplicacéo
Exemplo

7.2 ESPECIFICACAO

Serd demonstrada a modelagem do protétipo atrasénguagem UML
(Furlan, 1998). Foram utilizados os diagramas ¢gesae uso, de classes e de seqiéncia,
desenvolvidos na ferramenta de modelagem Ratiomsle Rda empresa de software

Rational.
7.2.1 INTERFACE AUTOMATION OLE

As classesAutomation OLEcriadas para efetuar a interface entre a aplicacao
exemplo e a RNA para reconhecimento de fala sadtAKRLE e TSINALOLE, que serao

melhor vistas observando-se 0s subitens seguintes.

7.2.1.1 DIAGRAMA DE CASO DE USO

Pode-se observar dois casos de uso das clagsawration OLEha figura 7.2.

Figura 7.2 — Casos de uso das classes Automation ©L



64

%//gdquirir Sinal

Executar RN,

Para as classésitomation OLEoram observados dois casos de uso:

a) “Adquirir Sinal” (TSinalOLE): o usuario devera fazema locucdo ao
microfone, captando o sinal, e apds isto, efetugrésprocessamento na
RNA,;

b) “Executar RNA” (TRnaOLE): o usuario devera passavalores adquiridos
e ja pré-processados, como entradas para a RNogoeabds efetuar a sua

execucao para verificar se a palavra foi ou nawtifileada.

7.2.1.2 DIAGRAMA DE CLASSES

7.2.1.2.1 DIAGRAMA DE CLASSES TSINALOLE

O diagrama de classes da classe TSinalOLE € deradasta figura 7.3.
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Figura 7.3 — Diagrama de classes da classe Auton@tiOLE TSinalOLE
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Relacionadas a classe TSinalOLE, que € a classeiqarface na aplicacéo,

que possibilita a aquisicdo de sinal e pré-processto, estao:

a) TPPSinal: é a classe responsavel pela aquisicdosida e pré-

processamento;

b) TACMWaveln: esta classe tem a finalidade de adgagisinais vindos da

placa de som, através de APIs do Windows;
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c) TFato: classe para tratar informacdes referentessnad, pré-processamento
e fornecer informacdes para efetuar a demonstdgamal;

d) TSinal: a classe TSinal tem a funcédo de estabelaé®o e fim do sinal
adquirido, identificando zonas de siléncio e mesraps para possibilitar

salvar e abrir unbufferde som, previamente capturado.

7.2.1.2.2 DIAGRAMA DE CLASSES TRNAOLE

O diagrama de classes, da classe TRnaOLE, € dawxmsia figura 7.4.

Figura 7.4 — Diagrama de classes da classe AutonmtiOLE TRNAOLE
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Relacionadas a classe TRnaOLE, que é a classénpaface na aplicagdo, que
cria 0 mecanismo de ligacdo entre a RNA criadeiedda na ferramenta a aplicacéo final

do usuario, estao:
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a) TRBFFuzzyArtmap: é a classe implementada conformedelo de RNA
RBF-Fuzzy Artmapcitada no capitulo 6. E responsavel pelos atbuda
RNA, treinamento e execucdo, gerenciando todasc@ssarelevantes a
RNA;

b) TCamadalntermediaria: tem a func&o de controlangaxs neurdnios da(s)
camada(s) RBF;

c) TNeuronio: classe para armazenar informacfes maiesaao treinamento,
execucao e reconhecimento de padrbes, possuindaidage de ajuste e

ativacao.
7.2.1.3 DIAGRAMA DE SEQUENCIA

Segundo Colling (2000) os diagramas de sequéngieesentam, como 0O
proprio nome indica, a sequéncia em que as ac@eseot dentro do sistema. Demonstram
como é feita a troca de mensagens entre as clddse® para cada caso de uso ha um
diagrama de sequéncia, criou-se dois diagramagqlgscia, sendo possivel observar o

primeiro deles na figura 7.5.

7.2.1.3.1 DIAGRAMA DE SEQUENCIA TSINALOLE

Figura 7.5 — Diagrama de sequéncia da classe Autotitm OLE TSINALOLE
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No diagrama de sequiéncia mostrado na figura 7dvimo do caso de uso
“Adquirir Sinal”, citado no item 7.2.1.1, pode-sieservar a presenca de trés métodos:

a) “InicializaMicrofone”: tem a finalidade de inicia captacdo do sinal,

b) “FinalizaMicrofone”: possui a finalidade de finadiza captacao do sinal; e

c) “RetornaSinal”: tem a funcéo de retornar o sinpltado.

Para cada um deles, sdo executadas novas acOoes@uyessadas para as

classes subsequentes também através de métodimsnmdemonstrado na figura 7.5.
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7.2.1.3.2 DIAGRAMA DE SEQUENCIA TRNAOLE

O segundo diagrama de sequéncia, que originou-s@asto de uso “Executar

RNA” pode ser observado na figura 7.6.

Figura 7.6 — Diagrama de sequéncia da classe Autotitm OLE TRNAOLE
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O caso de uso “Executar RNA”, mencionado no ite.171, originou o
diagrama de sequUéncia mostrado na figura 7.6, e-pedobservar a presenca de trés
métodos:

a) “LimpaEntradas”: inicializa novamente o vetor ddradas da RNA, com

valores iguais a 0 (zero);

b) “AdicionaEntradas”: alimenta o vetor de entradasRélA, com os valores

ja pré-processados;
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c) “Executa”: tem a funcao de realizar o reconhecimelat padréo de entrada
na RNA, observando-se que para a classe TRnaOldhaap modo de
execucdo esta habilitado, o que para a ferramemaudjliza a classe
TRbfFuzzyArtmap, ndo € verdadeiro, pois faz-se s&#0 a opcao de
treinamento. Diferem-se no ponto em que uma (ex)ugéao faz a
atualizagdo de centros e também, ndo cria novogdmes e a outra

(treinamento), faz.

Para cada um deles, sdo executadas novas acoes@ummssadas para as

classes subsequentes também através de métodimsredemonstrado na figura 7.6.

7.3 DEFINICOES

7.3.1 AQUISICAO DE SINAL

A aquisicdo de sinal foi feita através da utilizagde APIs do Windows
presentes em classes desenvolvidas em ambientbiDahp Tafner (1996). Sado também
disponibilizadas através de uma interfagatomation OLE juntamente com o pré-

processamento.
7.3.2 PRE-PROCESSAMENTO

Baseando-se nas conclusdes obtidas por Tafner (189 conclui-se que a
técnica de reducdo e deteccdo da envoltéria (regile intensidade) mostrou-se correta
como elemento de percepcdo do som emitido, e agédcde mediacdo e normalizacdo
executaram de forma apropriada e generalizadanass srepresentando-os de forma mais
concisa e discreta. Estas 4 técnicas adotadasginerT(1996) foram intituladas de pré-
processamento por média, e foi mencionado nedielti@ de pesquisa no item 5.2, sendo
utilizada a técnica de pré-processamento de gimisnédia neste trabalho de pesquina na

fase de pré-processamento de sinais do reconhedoimefala.
7.3.3 RNA

Neste trabalho de pesquisa utiliza-se o modelo &, Rproposto por Tontini

(1995),RBF-Fuzzy Artmapgue é composto por duas RNAs, que séo: redemgEs com
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Base Radial (RBF) e rede Fuzzy-Artmap, treinang@s@ o reconhecimento de fala. Este
modelo de RNA, também j& foi utilizado em Klabun(lE96) com aplicagdo no
reconhecimento de fala e em Fischer (1999), qupdsram novo pré-processamento de

sinal para reconhecimento de fala utilizando esideio.

7.4 REQUISITOS DE SOFTWARE E HARDWARE

Loesch (1996) menciona que a tarefa de desenvoiaesoftware para realizar
experimentos com RNAs representa uma parte sigtifec da parcela de tempo na

pesquisa.

Como SO foi utilizado Windows 98 SEdécond Editione quanto ao ambiente
de desenvolvimento, utilizou-se Borland Delphi Snceua linguagem de programacéo,
Object Pascal. Neste ambiente foram desenvolvsla€a etapas mencionadas no item 7.1

(ferramenta, interface e aplicacdo exemplo).

Para o desenvolvimento do prototipo, foi necessanardware que

possibilitasse a aquisicao de sinais sonoros @wecsdo dos mesmos para sinais digitais.

Quanto a plataforma de hardware, foi utilizado wmputador padréo IBM-
PC, com arquitetura Atlon e clock de 900 Mhz, cam microfone conectado a placa de

som Sound Blaster 128 bits, padrdo Windows parsi@go de sinal.

7.5 APRESENTACAO DO PROTOTIPO

Conforme o obijetivo ja citado no item 7.1, além dEssesAutomation OLE
(segunda etapa), foi ainda desenvolvido uma femsange treinamento de RNA (primeira
etapa), e uma aplicacdo exemplo, demonstrando kzagiio e beneficios do
reconhecimento de fala (terceira etapa). Estas eét@zas serdo melhor descritas no

transcorrer deste item.
7.5.1 FERRAMENTA RNA TOOLS

As classesAutomation OLEforam criadas para efetuar a interface entre a

aplicacdo exemplo e a RNA, possibilitando a int&faor reconhecimento de fala, mas
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necessitam de informagfes para efetuar a aquisiedsinal, o pré-processamento e o
processamento da RNA, que resultard no reconhetwnmennao de uma palavra. Estas
informacfdes (banco de conhecimento) sdo geradasfemamenta de treinamento
RNATOOIs.

7.5.1.1 ESPECIFICACAO

Para especificacdo sera adotada a mesma metoddesgidata no item 7.2, e ja
utilizada na especificacdo das clasdatomation OLEou seja, casos de uso, diagrama de

classes e diagramas de sequéncia.

7.5.1.1.1 DIAGRAMA DE CASO DE USO

A figura 7.7 ilustra o diagrama de caso de uscedamenta RNATools.

Figura 7.7 — Caso de uso da ferramenta RNATools

Manter RMA
Obter Estatisticas RMA arfigurar RMA
Testar Reconhecimento RMNA T Adguirir Sinal
Treinar BHA Fré-Processar Sinal

Analisou-se para a ferramenta RNATools sete casobsugsbs, que seréo

descritos a sequir:



a)

b)

d)

f)

¢)
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“Manter RNA”: o usuario pode criar um novo projate RNA, salvar o
projeto de RNA corrente ou abrir um projeto de RiNAviamente criado;
“Configurar RNA”: o usuario devera configurar osrgnaetros da RNA,
como: nome, valor de corte, nivel de vigilancianeto de entradas, tempo
de fixacdo do sinal, taxa de medicdo, nivel de abmacdo, etc. Nesta
opcéao ainda, deve entrar com as palavras que adeserd&econhecidas pela
RNA. A ordem incluida sera a ordem de representéigah por exemplo,
se for incluida a palavra "UM" por primeiro, e "ZBR apds, serao
consideradas pela RNA como sendo as palavras deeifdl e 1
respectivamente, cabendo ao usuario fazer estgicetam sua aplicacao;
“Adquirir Sinal”: o usuério ird informar a palavope esta sendo coletada,
se sera utilizada para teste ou treinamento, semtbos uma opcao também
aceita. Ap0s esta acdo executada, devera fazerwgdlo através do
microfone, e por meio da placa de som e APIs dod@iirs contidas nas
classes de captacéo de sinal, o sinal sera captdaléerramenta;
“Pré-Processar Sinal”: o usuario devera seleciosasinais que deseja pré-
processar e utilizar no treinamento da RNA, e ésada execucdo desta
etapa, obtera os valores de entrada para a RNA,

“Treinar RNA”: 0 usuario devera selecionar os snguie deseja treinar na
RNA, os quais definiu como sinais de treinamentamibos na aquisicao
do sinal, sendo possiveis somente 0s pré-processadm o0s sinais ja pré-
processados sera feito o treinamento da RNA;

“Testar Reconhecimento RNA”: nesta etapa do pem;es usuario pode
efetuar testes de reconhecimento, adquirindo sprékprocessando-o e
executando-o na RNA. ApOs estas etapas conclyidae ainda verificar
se o reconhecimento foi ou ndo efetuado. Caso edwatreconhecido o
sinal, o usuério pode ainda treinar a RNA, commalifiade de torna-la mais
eficiente;

“Obter Estatisticas RNA”: 0 usuario pode obter ttstiaas do numero de
apresentac0es das palavras na RNA, e de quantass veExam
reconhecidas.
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7.5.1.1.2 DIAGRAMA DE CLASSES

A classe TFPrincipal é a classe do formulario ppalc da ferramenta
RNATools, responsavel por disponibilizar a inteefagitada no item 7.5.1.2, e também
manter o0 controle sobre as classes referentes a RRBE Fuzzy Artmap
(TRBFFuzzyArtmap) e aquisi¢cao de sinal (TPPSiralja principal funcdo € a geracéo da
base de conhecimento, que “fisicamente” é um aogquentendo as informacdes de
configuracdo (RNA e aquisicado de sinal), palavliaga(de palavras a serem reconhecidas)
e estrutura da RNA (camadas e neurdnios). O diagrde classes da ferramenta
RNATOools é demonstrado na figura 7.8, tendo assel3RbfFuzzyArtmap e TPPSinal a
estrutura de classes ja demonstradas na figue7.8respectivamente, ndo necessitando a

sua reapresentacdo neste diagrama de classesi@afig.

Figura 7.8 — Diagrama de classes da ferramenta RNADIs
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7.5.1.1.3 DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

7.5.1.1.3.1 DIAGRAMA DE SEQUENCIA “MANTER RNA”

Figura 7.9 — Diagrama de sequéncia “Manter RNA” dderramenta RNATools
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O caso de uso “Manter RNA” originou o diagrama dgU€ncia mostrado na

figura 7.9, e pode-se observar a presenca de #&xlos:

a)
b)

c)

“TrataNovaRNA”: possibilita ao usuario criar um roprojeto de RNA,;
“TrataAbrirRNA”: o usuario podera abrir um projefa existente, que
poderd ja conter a estrutura de um treinamentoadetanteriormente;
“TrataSalvarRNA”. para que ndo seja perdida infagho a cada

treinamento, e possibilite ao usuario efetuar waeinamentos sem perder
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0s resultados anteriores, o usuario pode efetusalvamento do projeto
atualmente em utilizagdo na ferramenta.

7.5.1.1.3.2 DIAGRAMA DE SEQUENCIA “CONFIGURAR RNA”

Figura 7.10 — Diagrama de sequéncia “Configurar RNAda ferramenta RNATools
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O caso de uso “Configurar RNA” possui o diagramaeigliéncia mostrado na
figura 7.10, e nele observa-se a presenca de apeoas meétodo,
“TrataOpcaoConfiguracao”, que possui a finalidadgdssibilitar ao usuario configurar os
parametros fixos para a RNA, e também palavraseanseeconhecidas.

7.5.1.1.3.3 DIAGRAMA DE SEQUENCIA “ADQUIRIR SINAL”

Figura 7.11 — Diagrama de sequéncia “Adquirir Sindl da ferramenta RNATools

X

: Usuario

—  TratadquisicaoSinal [ ) |

: TFPrincipal cTRERSIMAL

InicializamMicrofone [ )

FinalizaMicrofone [ )

MostraSinalColetado )

MostraZinalProcessado ()

- — ] — 0 a0 — —




77

Do caso de uso “Adquirir Sinal”, resultou o diageade sequéncia mostrado na
figura 7.11. Pode-se observar a existéncia do métbchtaAquisicaoSinal”’, que aciona a
classe TPPSinal (descrita no item 7.2.1.2.2) efelniaassim a aquisicdo de sinal pelo

usuario.

7.5.1.1.3.4 DIAGRAMA DE SEQUENCIA “PRE-PROCESSAR SNAL”

Figura 7.12 — Diagrama de sequéncia “Pré-process&inal’ da ferramenta RNATools

A

: Usuaria

TrataOpcaoPreProceszamento [ |
| |

PreProceszarsinal [ ) |

: TFPrincipal : TPPSIHAL : TFato

Localizar [

Reduzir ()

Marmalizar [

: I

I | |
| | |

O caso de uso “Pré-processar Sinal” possui o dizgde seqliéncia mostrado

|
|
|
|
]
Mexiar [ ) LH
T
-
|
|
|

na figura 7.12. Pode-se observar a existéncia dodoéTrataOpcaoPreProcessamento”,
que aciona a classe TPPSinal (descrita no item1.2.2) através do método
“PreProcessarSinal”, e este efetua o pré-procesgamseguindo as etapas citadas no item
5.2.1., utilizando-se também da classe TFato maad@ no diagrama de classes da figura
7.4.

7.5.1.1.3.5 DIAGRAMA DE SEQUENCIA “TREINAR RNA”



Figura 7.13 — Diagrama de sequéncia “Treinar RNA” @ ferramenta RNATools
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]
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I
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|
|
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I
1
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|
|
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O caso de uso “Treinar RNA” possui o diagrama dgi&ecia mostrado na
figura 7.13, o qual pode-se observar a existénciandtodo “TrataOpcaoTreinamento”,
qgue aciona a classe TRBFFuzzyArtmap (descrita em i7.2.1.2.1) através do método
“Treinar”. O método “Treinar” da classe TRBFFuzzihap verifica se a camada
intermediaria possui neurbnios; caso nao haja sepga de nenhum, inicializa a camada

intermediaria através do método “Inicializar”, casmtrario, efetua o treinamento através

do método “Treina”.

7.5.1.1.3.6 DIAGRAMA DE SEQUENCIA “TESTAR REC. RNA”

Figura 7.14 — Diagrama de sequiéncia “Testar Recontienento RNA” da RNATools
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X

- Usuatio

. TFPrincipal

U TratadpcaoTeste () !
L

O caso de uso “Testar Reconhecimento RNA” possliagrama de sequéncia
mostrado na figura 7.14, e nele observa-se a pasel® apenas um método,
“TrataOpcaoTeste”, que possibilita ao usuério efietaquisicdo de sinal, ou utilizar um
sinal previamente captado (mencionado pelo diagdersequéncia 7.5.1.1.3.3), e efetuar a

execucao da RNA para verificacdo se a palavraghhecida ou néo.

O usuério possui ainda a possibilidade de efetgamamento caso a palavra
nao tenha sido reconhecida, informando somentedi@dpacorreto a ser reconhecido para
treinamento. Este processo esta descrito no itérh.3.2, onde em modo de treinamento,
sera feita a atualizacdo dos centros caso o neurdemcedor reconheca o padréo

apresentado, ou, a criacdo de um novo neurdniogp@eonhecimento deste padréo.

Neste diagrama de sequiéncia ndo se fez a desdectmlas as chamadas as
classes em sequéncia da apresentada, por se deatado o processo que esta sendo

descrito neste capitulo.

7.5.1.1.3.7 DIAGRAMA SEQUENCIA “OBTER ESTATISTICA R NA”

Figura 7.15 — Diagrama de seqUéncia “Obter Estatistas RNA” da RNATools

< 3 . TEPrincipal : TREFFUZFY ARTMAR
: Usuario

TrataCpcaoTeste () |

|

Retormadtd () |

L g
|

| |
| |
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O caso de uso “Obter Estatisticas RNA” resultouiagrdma de sequiéncia
mostrado na figura 7.15, e nele pode-se obsempesrseenca do método “TrataOpcaoTeste”,
que aciona a classe TRBFFuzzyArtmap, que forne@ves do método “RetornaQtd”
informacdes referentes ao numero de treinamentwsero de apresentacdes, e 0s acertos

no reconhecimento das apresentacdes de padrOeadaalna RNA.
7.5.1.2 APRESENTAC}AO

Para apresentar uma maneira simples e de facihgferao usuario, optou-se
pela utilizacado de apenas uma janela onde a dggmdas opcdes representam a sequéncia
das etapas para reconhecimento de fala citadema2f7. A tela principal da ferramenta de
treinamento, intitulada de “RNATOOLS”, € demons#&ra figura 7.16.

Figura 7.16 — Tela principal da ferramenta de treimmento RNATOOLS

:S Fermamenta de treinamento de Redes Neurais Artificiais - BNA Toolz 1.0v

Projeto de RNA “..."

CLASSES AUTOMATION OLE PARA
RECONHECIMENTO DE FALA ATRAVES DA REDE
Configurag3o NEURAL ARTIFICIAL RBF-FUZLY ARTMAP

i

H
PROTAOTIPO DO TRABALHO DE CONCLUSAD DE CURSO
SUBMETIDO A UNIVERSIDADE REGIONAL DE BLUMEMAU
PARA A OBTENCAD DOS CREDITOS DE DISCIPLINA COM O
NOME EQUIVALENTE NO CURSO DE CIENCIAS DA
COMPUTACAD BACHARELADO

Pié-Processamento RN A Too LS 1 . OV

Treinamento

@ Orientador: M. Eng. Marcel Hugo
Agradeco ao Dr. Malcon Anderzon Tafner pelo tempo disponibilizado a mim no

esclarecimento de dividas referentes a aguizigcdo de som e pré-processzamento de sinal.
e no desenvolvimento de rotinas para oz mesmos contidas neste protdtipo.

Aguisigan de Sinal

Arnoldo Uber Junior

Estatizticas 4 Anterior Prosima > @ Ajuda

i

Inicialmente o usuario, caso ja ndo tenha um prajgado, opta por selecionar
0 menu “Arquivo”, e sua sub-op¢cdo “Nova RNA”. Umvooprojeto sera criado, apés

informar o local para armazenar o banco de conhetion(citado no item 7.5.1).
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Caso ja o possua, deverd localiza-lo onde o armazena RNA contida neste
projeto serd carregada para a ferramenta, atravésethu “Arquivo”, sub-opgdo “Abrir
RNA”. Restando a opcéao “Salvar RNA” deste mesmoumneara efetuar o salvamento do

projeto corrente da ferramenta.

Apos criar um novo projeto de RNA, ou abrir um ptojexistente, a interface
possibilita ao usuério seguir as etapas do praj@tBNA através dos botdes de navegacéo
“Anterior” e “Préximo” criando assim uma interfade tipoWizard ou também conhecida
por “Passo-a-passo”. Outro método de utilizacadicarcsobre os botbes com a opcéo

desejada.
7.5.1.2.1 RNATOOLS - CONFIGURAQAO
A ferramenta de treinamento disponibiliza ao usuaropcao de parametrizar a

RNA conforme as suas necessidades. Para efetaagrdsida de dados, foi desenvolvida a

janela ilustrada na figura 7.17.

Figura 7.17 — Opcao de configuracédo da ferramentafRRATOOLS

!% Ferramenta de treinamento de Redes Neurais Artificiais - BNA Tools 1.0v
Arquive Ajuda
Projeto de RNA "CALCULADORA"
RM Aguisigao de Sinal
Cﬁd MHame: IEALEULADDHA ‘ Taxa de mediagao: I:2 3’
Cort i Modulo de ligagao Mivel de nomalizag3o; Uy x
Configuragan
B Nivel de Vigildrcia [ ) ID,SD @J Tempo de fisagido: IU,5 @
w — Camada REF Mr. Entradalz]: 20 x
A .ﬂ, ] Fi de D:n[te[d)]: ID'ED E Cadastro de palavra
Juizizio de Sina
Largura Fungao Gauzsiana [8 I I':'»E':I E EE{HD ﬂ ngt Adiciona
?HDIIESS % Remove
. QUATRO
Pré-Proceszamento CIMCD
SEIS
SETE ll
-f
Treinamento
Testes
Eztatizhicas & Anterar Prasima  »> @ Ajuda
S
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Os parametros que podem ser alterados na RNA cérabde vigilancia, fi de
corte e largura da fungéo gaussiana, ja foram rapadbs no capitulo 6 deste trabalho de
pesquisa, sobre a RNRBF-Fuzzy ArtmapO parametro “Nr. Entradas”, é utilizado tanto
para a aquisicao de sinal, pré-processamento e Rbi4,e a quantidade de elmentos do
vetor de entrada para a RNA, proveniente do prégssamento. Os demais parametros sao
referentes a aquisicao de sinal e sdo:

a) Taxa de mediacdo: estabelece a quantidade de gumaiserdo agrupados

prevalecendo o sinal de maior valor;

b) Nivel de normalizacdo: sabendo-se que o0 sinal &dquipossue um

intervalo de 0 a 255, pode-se ampliar o sinal adbuitransferindo-se o
limite superior para o valor informado, transformasse assim os sinais
maiores que o limite informado iguais ao limite;

c) Tempo de fixagdo: é o tempo em segundos para @etelcgsinal e zona de

siléncio.

Nesta opcdo de configuracdo, ainda é feito o cadas palavras que a RNA

devera ser treinada para reconhecer.

7.5.1.2.2 RNATOOLS — AQUISICAO DE SINAL

A ferramenta de treinamento possibilita ao usuadquirir o sinal, ndo tendo
que recorrer a outros softwares para isso. Estese@ disponibilizado através da opc¢ao

“Adquirir Sinal” e esta opc¢éo esté ilustrada naifey7.18.
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Figura 7.18 — Opcao de aquisicdo de sinal da ferranta RNATOOLS

:S Fermamenta de treinamento de Redes Neurais Artificiais - BNA Toolz 1.0v

Arquivo Ajuda

Projeto de RNA "CALCULADORA"
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A 0ITO
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Eré-Frocessamenta ||Iv] HOUE
HOUE Processada:

NOUE
> NOUE
NOUE

Treinamento HOVE

HOUE
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g Ilemamentg @ Microfone
v Teste

l
i

Testes I:':‘gcliu:iu:nr'na [
F 2% Bemove
Estatizticas €4 Antenor Prosima > @ Ajuda

Sua funcionalidade é feita através da execucaseatpsntes passos:

a) inicializa-se o microfone através do botdo “Micrudd, e apoés isto, ¢ed
contido neste botdo acende-se, representando ofamerapto a adquirir
sinal para a ferramenta;

b) o usuario efetua a locucdo do som, que represenpalavra a ser
reconhecida,

c) finaliza-se o microfone através do mesmo botéao fdMane”, e apos isto, o
led contido neste botdo apaga-se, representandoag@itwposta do passo
anterior. O sinal € mostrado nas caixas “Voz” etessado”, sendo “Voz”
a caixa que contém o sinal bruto e “Processadeaib@aaue contém o sinal
ja pré-processado;

d) seleciona-se na caixa “Nome” o sinal que foi addoie nas caixas de

selecéo “Treinamento” e “Teste” a finalidade destal;
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e) adiciona-se o sinal na lista, possibilitando aai@sisuario avaliar o sinal e
verificar a presenca de anomalias decorrentes twefa externos ao
processo de aquisicdo, tendo também a opcado deveennon sinal ja

existente.

Apés estes passos serem efetuados, o sinal esgpanidel para pré-
processamento, teste ou ambos. Este sinal tamiiém psesente em outra ocasiao que for
aberto o projeto corrente caso o usuario salveoetor Lembra-se que os sinais captados
nao necessitam acompanhar a aplicacao final erporfaram armazenados em arquivo

binario diferente da base de conhecimento.
7.5.1.2.3 RNATOOLS — PRE-PROCESSAMENTO

A opcao “Pré-Processamento” possibilita ao usuaiecutar o pre-
processamento da RNA. Somente apds este passoremtaado, os sinais poderdo ser
treinados na RNA. O pré-processamento € executaderramenta através do botéo “Pré-

processar” na janela ilustrada na figura 7.19.

Figura 7.19 — Opcéao de pré-processamento da ferram& RNATOOLS

9% Ferramenta de treinamento de Redes Meurais Artificiais - RNA Tools 1.0%
Arquivo Ajuda
Projeto de RNA "CALCULADORA"
MNome do Sinal | Statuz | Walor 1 | Walor 2 | Walor 3 | Yalor 4 | Yalor B | Walor B :I
SETE Pronto 0234375 0234375 025 0.25 0203125 0.203125
SETE Pronto 03125 0.3125 039843, 039843 027343 027343
Confiauracio oiTa Pramto 028906 028306 028125 028125  0.30468.. 030468
S oITo Pranta 0,25 0,25 01R406.. 016406 0171876 0171875
Rt oITo Pronto 0.375 0.375 021875 021875 039843 0.39843.
oITo Pronto 04375 0.4375 0546875 0546875 034375 034375
oITa Pronto 0.39843.. 039843 03125 03125 027343, 027343
A9 . oiTa Promto 0.25781... 025731 032031.. 032031.. 021875 021875
Aguisicio de Sinal || g7 Pronto 053125 053125 (055468 055468 01875 01875
Pronto 0.60156.. O060156. 0O41406. 041406. 040625 040625
Pronto 0203125 0207125 019531, 019531.. 028125 028125
Pronto 028125 028125 025781, 0.25781.. 0.,33593.. 033593
S MNOWE Pronto 0.24218.. 024218.. 022686.. 0.22656.. 025 0.25
Lre e onenis | S Pronto 0.28905.. 028905 0234375 0234375 0265625 0255625
HOWE Pranto 0.21093.. 021093, 030468 030468. 0140625 0140625
MNOWE Pronto 0.28906.. 0.28906. 015625 015625 0234375 O,
> MNOWE Pronto 0.21093.. 0,21093.. 021093, 0.21093.. 025
MNOWE Pronto 0.32031... 0,32031.. 028125 028125 0328125
Treinamento NOWE Fronto 032031, 032031 0484375 0484375 05
HOWE Pranto 0.30468... 030468 034375 0.34375 0,24218...
MNOWE Pronto 0.36718... 0.36718.. 01875 01875 0.109375
MNOWE Pronto 0.33593.. 0.33893.. 027343, 027343.. 0.38281.
Testes 1] |
I@ i Pré-processzar L\%
Eztatizticas <4 Anterior Présima > @ Ajuda
//:I
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Somente o0s sinais captados com a finalidade detr&nto ou ambos, poderéo
fazer parte desta etapa, sendo ainda selecionadtenge os que forem setados na caixa
intitulada “Sinais captados” na opcéo descritatemi7.5.1.2.2.

7.5.1.2.4 RNATOOLS - TREINAMENTO

A janela demonstrada na figura 7.20 possibilita @wsuario efetuar o
treinamento da RNA.

Figura 7.20 — Opcao de treinamento da ferramenta RNTOOLS

Arquivo Ajuda
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i

W |

Aguisigan de Sinal
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:S Fermamenta de treinamento de Redes Neurais Artificiais - BNA Toolz 1.0v

Projeto de RNA "CALCULADORA"
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Mame Sinal | |dentificou Sinal | Heconheceu | Acdn executada | :I

Ll L Ll U 1l

¥ Treinar

€4 Antenor Prosima > @ Ajuda

i

Na opcdo de treinamento, o usuario selecionardinasssdisponiveis para
treinamento, que séo os captados para esta fidelglaelecionados na lista de sinais. Apos

isto feito, clicard o botao “Treinar”, e a ferrarteefara o treinamento da RNA mostrando

nesta mesma janela as acoes executadas interngpeéant@NA, se foi possivel efetuar o

reconhecimento e a identificacdo do sinal recomlweci
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Em modo de treinamento e na apresentacdo do poirpatdrdao a RNARBF-
Fuzzy Artmapsera criado o primeiro neurdnio associando avpalaorrespondente ao
padrdo apresentado. A associacao do padrdo dd@atrzalavra o qual representa ja é feita

na aquisicao do sinal e pode ser verificada no téni.2.2.

Apresentando-se os demais padrbes de entrada BAA RBF-Fuzzy Artmap
as seguintes acdes podem ser tomadas pela RBAFuzzy Artmapmplementada na
ferramenta no modo de treinamento:

a) “RNA aprendeu criando um novo neurdnio !”: ocortedo ao se analisar
os indices de saida de cada neurbnio ja presesteamadas da RNA,
nenhum ultrapassou o nivel de vigilancia e assooiotetamente o padrao
apresentado a palavra. E entdo criado um novo mieup@ra identificar o
padrédo apresentado;

b) “Palavra incorreta ! RNA foi corrigida !": ocorreugndo ao se analisar os
indices de saida dos neurdnios ja existentes, lgs dae possuia o maior
indice de saida e ultrapassou o nivel de vigilaf@iaescolhido como
vencedor, mas ndo representava a palavra apreseritms$te caso, a
ferramenta faz a corregdo automética da RNA, coamd novo neurdnio
para identificar aquele padréo;

c) “Ajustou-se os centros de um neurdnio ja existerdgsta acdo € executada
guando ao analisar os indices de saida dos nesréristentes, um deles
obteve o maior indice de saida, ultrapassou o ndeelvigilancia e
representava o sinal apresentado;

d) “Problemas ao processar informacdes. Padrao dadantnvalido !”: acéo
proveniente de valores incorretos (menores querrdieres que 1) estarem

sendo treinados na RNA.

Estas acbes podem ser observadas também na fi@dana coluna “Acao

executada”.

7.5.1.2.5 RNATOOLS - TESTES

O recurso de testar o treinamento atual da RNAspodibilizado ao usuério

através da janela apresentada na figura 7.21.
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Figura 7.21 — Opcao de teste de reconhecimento daramenta RNATOOLS

:S Fermamenta de treinamento de Redes Neurais Artificiais - BNA Toolz 1.0v
Arquivo Ajuda
Projeto de RNA "CALCULADORA"™
(ﬁa ] Sinal Captado
LConfiguragan ZERD ‘ ‘
ZERD
A I ZERD
ZERD
i ZERD
A . ZERD
Aguisigan de Sinal LIk
LIk
LIk
LIk
g LIk
Pré-Froceszamento LM
LIk
LIk
LIk
-‘ LIk
Ireinamenta Eniradas: | 01328125 0,296875; 0,296875; 0,296875; 0,296675; 0,125; 0,125; 1; 1, 0,8359375; 0,8359375; 1; 1
Teste Sinal Reconhecido
@ Microfone = Beconhecer ﬂ ZERO
Tesles Treinar Sinal Captado
|zERD =l &y Treinar “g¥ Adiciona Sinal
E_t tizticas €4 Antenor Prosima > @ Ajuda
RMa& reconhecew palavra | él

O usuério tem a possibilidade de utilizar palavjgasaptadas na etapa de
aquisicao de sinal, contida na lista de sinaisutlizar sinais novos clicando no botéo
“Microfone”, que segue a mesma funcionalidade @mit7.5.1.2.2. O sinal escolhido é
apresentado nas caixas “Sinal Captado” e “Sinacd3sado”, e os valores do preé-

processamento podem ser visualizados na caixxte“Entradas”.

Apoés a identificacdo do sinal que deseja utilivausuério devera informar qual
o sinal que deseja reconhecer no quadro “Treinamal SCaptado”, ndo tendo esta
informac&o nenhuma relacédo com o resultado obtidio @ execucdo da RNA. O usuario
deverd entrar com esta informacdo, para que a RBdistre as estatisticas no
reconhecimento do padrdo e o numero de vezes apmdee que sera visto no item
7.5.1.2.6.

Tendo feito o procedimento anterior, o usuario deshear no botdo

“Reconhece” e a RNA entrard em modo de execucaiicaedo o reconhecimento deste
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padrdo. Caso reconhecga, resultarq na caixa “Sieaebrithecido”, a palavra reconhecida;
caso nao, resultara nesta mesma caixa “Palavraoblescida !”. Em caso negativo, o
usuario podera treinar a RNA para reconhecer estéip, no botdo “Treinar” e também, se

desejar, adiciona-lo na lista de sinais para fgttr@inamentos, testes ou ambos.

7.5.1.2.6 RNATOOLS — ESTATISTICAS

Através da experiéncia adquirida no desenvolvimelot@plicativo citado no
item 7.5.2 e de uma das etapas do reconhecimerfedadser a observacao dos resultados
(item 2.7), observou-se a necessidade de obtdistists do treinamento e reconhecimento
das palavras a serem reconhecidas. Por meio da tpstatisticas” presente na ferramenta
0 usuario pode verificar estes resultados a meglidavai efetuando o treinamento e teste

de seu projeto de RNA. Esta opcao esta ilustradgyuma 7.22.

Figura 7.22 — Opcéo de estatisticas do reconhecinterda ferramenta RNATOOLS

:S Fermamenta de treinamento de Redes Neurais Artificiais - BNA Toolz 1.0v
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i

Para visualizar as estatisticas atualmente armdasna usuario deverda clicar

no botdo “Carregar Estatisticas”, e sera apreserdadesultados obtidos através de uma
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lista, ou também, graficamente. Tem ainda a opgielichinar os valores armazenados

para iniciar novamente o registro de resultados.
7.5.2 APLICACAO EXEMPLO

Conforme citado no item 7.1, foi desenvolvido unmpdicacdo exemplo, que
tem a finalidade de simular uma situacdo corrigude um desenvolvedor de software.
Neste aplicativo séo utilizadas as clas&etomation OLEpara possibilitar a interface por

reconhecimento de fala.

Tendo este trabalho de pesquisa a proposta dehememos numeros de 0
(zero) a 9 (nove), optou-se por desenvolver umcajo que ja contivesse acdes

referentes a estes nimeros, uma calculadora.
75.2.1 ESPECIFICAC}AO

A especificacdo da aplicacdo exemplo segue a jtadaoos item anteriores
(7.2e75.1.1).
7.5.2.1.1 DIAGRAMA DE CASO DE USO
Pode-se observar o caso de uso identificado papdiGacdo exemplo na figura
7.23.
Figura 7.23 — Caso de Uso da aplicacado exemplo

X -

Realizar operagio aritmética

Usuario

Para a aplicagcdo exemplo, observou-se apenas wndeagso onde usuario
efetuara a entrada do primeiro valor, da operag&ejdda e do segundo valor, sendo

mostrado o resultado da operagcao ao pressionaxana operacao, ou sinal de igual.

Esta entrada pode ocorrer através do clique do enatsaves do teclado,

através do teclado numérico ou por comandos deBrie fala.
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7.5.2.1.2 DIAGRAMA DE CLASSES

gue sao:

O diagrama de classes da aplicacdo exemplo € deadmea figura 7.24.

Figura 7.24 — Diagrama de classes da aplicacao exgam

TFPrincipal
'%‘\falnrﬁ\tual
%PrecisauCalculadura
&SinalAnterior
Q}TextnDigitadn

$TrataTeclal )

Shostral )
hlostraSinalAdauiridal )
¥TrataPalavraReconhecidal )

1 1

1 1
TOLERMA TOLESINAL
EMomeRnA &Sinal - TPPSinal
EsMomeR A,

%adicionaEntradal ) G TaxaMedicdo

*LimpaEntradas() &rlormalizacio

SExecutal ) & rrEntradas

& TempoFixacio

®nicializel )
®nicializaticrofonef
$FinalizaMicrofone( )
®RatornaSinal( )
¥Retomavalor )

No diagrama de classes da aplicagdo exemplo n@gpsesenca de trés classes

a)

b)

7

TFPrincipal: € a classe do formulario principal eicd da aplicacéao
exemplo, contendo métodos para tratamento dasdesti@o usuario pelo
cligue do mouse, através do teclado, através dad@ numérico ou por
comandos definidos de fala;

TRNAOLE: mencionada no item 7.2.1.2.2;

TSINALOLE: mencionada no item 7.2.1.2.1.
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7.5.2.1.3 DIAGRAMA DE SEQUENCIA

O diagrama de seqUéncia resultante do caso de RsaliZzar operacéo
aritmética”, que possui dois métodos, sendo o prim8rataTecla” responsavel pelas
acOes provindas de comandos via teclado, tecladoémto e mouse; e o segundo

“TrataPalavraReconhecida”, para comandos de fédaé Bemonstrado na figura 7.25.

Figura 7.25 — Diagrama de sequéncia da aplicacdoesrplo

gy - - TFPtincipal

S Usudrio

1

TrataTecla () tostra ()

|
=
0 !

TrataPalavraReconhecida

Mastra ()

=

7.5.2.2 APRESENTACAO

A tela da aplicacdo exemplo é demonstrada na fig2&G
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Figura 7.26 — Tela da aplicagdo exemplo

41" Protatipo - Yoice Calc 1.0y h I

Editar Configuracdo 7

o I

A funcionalidade da calculadora restringe-se a@usefetuar a entrada de um
valor, a operacdo desejada e o segundo valor, sandtado o resultado da operacdo ao
pressionar a proxima operacdo, ou sinal de iguadePptar ainda por mais operacgoes,

corrigir a entrada de valor atual e iniciar 0 psstenovamente.

Além dos digitos de 0 a 9 a calculadora possuisamdras operacdes que sao
acionadas pelo pressionamento das teclas no teelssidado numérico, cliques de mouse
sobre os botdes e pela pronuncia das seguintegasla

a) “inverte”: operacédo para mudar o sinal do valoritddp atualmente. No
protétipo pode ser acionada pela tecla “\” ou mitpue no botao “+/-”;

b) “virgula”. operacdo para adicionar valores decimaasvalor atualmente
sendo digitado. Pode ser acionada no protétipotpela “,” ou pelo clique
no bot&o “,”;

c) “divisdo”: operacdo que selecionara a operacamaétita da divisdo. Pode

ser acionada no protétipo pela tecla “/” ou pelque no botéo “/7;
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d) “multiplicacdo”. operacdo que selecionard a operagditmética da
multiplicacdo. Pode ser acionada no prototipo pegka “*” ou pelo clique
no botéao “*”;

e) “subtracdo”: operacdo que selecionara a operagfinética da subtracao.
Pode ser acionada no protétipo pela tecla “-” do pkque no botéao “-”;

f) *“adicdo”: operacdo que selecionara a operacgdo etitanda adicdo. Pode
ser acionada no protétipo pela tecla “+” ou peiqu# no botdo “+7;

g) “apaga”. operacdo que ird apagar o ultimo digitgitallo. Pode ser
acionada no prot6tipo pela tecla “Backspace” oo pktjue no botdo#";

h) “corrige”: operagdo que ira possibilitar realizasvamente a entrada do
altimo valor informado. Pode ser acionada no piptopela tecla “E” ou
pelo clique no botdo “CE”;

i) “recomeca”: operagdo que ird iniciar novamenteleagdo da calculadora,
eliminando qualquer entrada ou operacdo feita. Psmteacionada no
protétipo pela tecla “C” ou pelo clique no botad;'C

j) “igual”: retornara o valor das operacoes ja redi#z caso ndo havendo,
ndo executara nenhuma fungéo. Acionada no prot@gha tecla “=" ou
pelo clique no botao “=".

O usuario tem as opcdes de menu “Editar” e “Comnéigéio”, onde a primeira
possibilita a troca de informacdes com outros aplios, através do recurso presente no

Windows, o clipboard, também conhecido por aretnatesferéncia.

7.5.3 CLASSES AUTOMATION OLE

As classes Automation OLE desenvolvidas neste ltrabde pesquisa néo
possuem interface e foram criadas como sendo seegidn-process (item 7.4.1),

lembrando ainda, que séo disponibilizadas comaadbézias com extensao DLL.

Nos itens seguintes serd demonstrada a utilizagg@ldssesutomation OLE
no ambiente de desenvolvimento Delphi. Lembra-se gesta demonstracdo sera
apresentado o uso das clas8esomation OLEcomo se 0 usuario necessitasse utiliza-las

nao possuindo o cadigo fonte das mesmas, porgueoctsnha, € possivel eliminar varias
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etapas do processo demonstrado a seguir. Comousdocthssefutomation OLE basta
repetir o processo para a classgomation OLETSinalOLE.

7.5.3.1 UTILIZANDO CLASSES AUTOMATION OLE EM DELPHI

As classesAutomation OLEem Delphi recebem um tratamento especial
segundo Cantu (2000). Elas podem ser “empacotadasito um componente em torno da
classeAutomation OLE.O quadro 7.1 demonstra o codigo fonte do objeto allRuic
gerado da importacao classetomation OLETRnaOLE.

Quadro 7.1 - Declaracdo da TRnaOLE como componente

TRNAOLE =clasy(TOleServer)
private
Fintf: IRNAOLE;
{$|FDEF LIVE_SERVER_AT_DESIGN_TIME}
FProps: TRNAOLEProperties;
function  GetServerProperties: TRNAOLEPropsti
{$ENDIF}
function  GetDefaultinterface: IRNAOLE;
protected
procedure InitServerDatayerride;
procedure InvokeEvent(DisplID: TDispID; var ParafgariantArray);override;
function Get_RNA: WideString;
procedure Set_RNA(const Value: WideString);
function Get_Executa: Integer;
public
constructor Create(AOwner: TComponeyerride;
destructor Destroyverride;
procedure Conneabyerride;
procedure ConnectTo(svrintf: IRNAOLE);
procedure Disconneatyerride;
procedure AdicionaEntrada(Valor: Double);
procedure LimpaEntrada;
property Defaultinterface: IRNAOLE read GetDefitkrface;
property Executa: Integer read Get_Executa;
property RNA: WideString read Get_RNA write Set KN
published
{$|FDEF LIVE_SERVER_AT_DESIGN_TIME}
property Server: TRNAOLEProperties read GetSemggrérties;
{$ENDIF}
end;

A importacdo da classAutomation OLEocorre através do menu “Project”,
sub-opcao “Import Type Library” demonstrado na fag@.27, que cria o coédigo da classe
Automation OLE como um componente derivado da eld$3leServer (Borland, 1999),
como visto no quadro 7.1, com uma fun€&mgisterdemonstrada no quadro 7.2.
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Figura 7.27 — Opc¢ao Import Type Library do Delphi

Import Type Library | X|

Import Type Library |

Sumantec Morton Antiirug Officedntivinug 1.0 Toupe Libram Nersic;l
S SpsteriaorksPlugin 0.1 [Wersion 0.1]

Tabular Data Control 1.1 Type Libram Merzion 1.1]

TIME [Wersion 1.0)

trialoc 1.0 Tepe Librany (Wersion 1.0

trizdit 1.0 Type Library [Werzion 1.0]

TSHOOT OLE Control module [Wergion 1.0] —
trtviens OLE Control module [Wergion 1.0] LI

| CAwINDOWSHSYSTEM vstdole32. Hb

Add.. Remove |

Open Type Library
LClazz names ;
E=aminar; I a Interface j gl
Palette page: I.-’-‘«ctiveX

SINALOLE.dI

nit dir name: IE:'\BorIand\DeIph S|N,&|_D|_E_tlb

Search path:  [$[DELPHILib:H(T

Irrstal... | Create  Mome do i |
Insta EEH JRNAOLE i Abir

¥ Generate Component ‘Wrapper Arquivos do

s | TypeLib files b, " olb, . dI. " ocx, " exe) x|  Cancelar |

i

Quadro 7.2 — Codigo da funcéo “Register” gerado pelDelphi

procedure Register;

begin
RegisterComponents('TCC',[TRNAOLE]));

end;

Apoés selecionar o arquivo com extensdo DLL da dietia, o Delphi o
adicionara na caixa “Servers”. Sendo necessarite ngsnto somente seleciona-lo na
mesma caixa “Servers” e clicar no botdo “Instale..aparecera a janela demonstrada na
figura 7.28
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Figura 7.28 — Janela de instalacéo da classe Autotiem OLE como componente

Import Tepe Library |

Import Type Library Ed

BHAOLE [Wersion 1.0]

SEMS Events Type Library [Wersion 1.0)
SETPRb 1.0 Type Library Mersion 1.0]
Shockwawve Activesd Cantral [verzian 1.0]
Shockwawve Flash [Werzion 1.0]
SIMALOLE [Wersion 1.0)

Standard OLE Types [Mersion 2.0)

gy[nfa_ntec N_orltcnj .t’-'lr]tf\n‘_ilu§ .Df_fi_CEﬂ:nlN_ilL:I.S 1.0 Type Library [‘Jersicﬂ

—

| C:\Prototipohnterface \RNAOLE. dll
aad. |

Bemove |

X

Clazs names: |TRMAOLE

Install

Palette page: I.t’-'«ctivex

[ |

Into exizting package | Into rew package I

Lrut dir name: IC:\BorIand\DelphiE'\Delp

Search path: I$[DELF'HI]\Lib;$[DELF'H

File name:

Description:

C:*PratotipoDPEA\Protatipo. dpk

- | Browse. ..

FPackage contenda as interfaces Automation OLE do protdtipo do TCC

Inztall... I Erealegnit|

W Generate Component 'Wrapper

Clicando-se no botdo “OK”, apOs definir as confagires conforme suas

necessidades, o usuario vera a janela intituladakd®e” com os arquivos fonte @gpe

Library como sendo componentes comuns no pacote Delphgrdgrado na figura 7.29.

Figura 7.29 — Pacote de componentes com as classg¢ofnation OLE

Package - Prototipo.dpk

EII:l Requires
B vclhl.dop

w2 |
Cormpile Add Femove [ Fratall O ptionz
| Path
C:%Prototipohlnterface
El SINALOLE_TLRB.paz C:%Prototipohlnterface

Efetuando-se a compilacao e linkedicdo do pacodwéd da opcéo “Install” da

janela demonstrada na figura 7.29, e caso estass ag@io contenham erros, as classes

Automation OLE serao adicionadas na paleta de cosrges do Delphi, e ficando seu uso

com o mesmo grau de dificuldade que um objeto didzado pela VCL (mencionado

no item 7.5) padrdo do Delphi, demonstrado na &gug0.
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Figura 7.30 — Classes Automation OLE na paleta deomponentes do Delphi

A% Delphi 5 - Prototipo

HEiIe Edit Search Yiew Project Bun Component Database Tool: Help ‘HIDESENVDW'MENTUj| 5_", ﬁ'/

H O= - | i g | ﬁ B |JJ H? & W Dialogs | Samoles | Activex | Servers  TCC IGlaDhicsl MPC | Al

[Ee=lE el A

RMAOLE

Inclusa na paleta de componentes do Delphi, baltaona-la na aplicacéo
como um componente comum, clicando-se sobre o coemp® na palete de componentes,
e apos no formulério da aplicacdo conforme figuBil.7Lembra-se que estas etapas sdo
feitas uma unica vez, ou seja, uma vez incorporasgasmbiente Delphi, podem ser

utilizadas “n” vezes.

Figura 7.31 — TRnaOLE adicionada no formulario da Glculadora
5% Delphi 5 - SINALOLE _[0Ix]
H File Edit Search ¥Yiew Project Bun Component Database Tool: Help ‘HIDESENVDW'MENTUj | 'j_l', ﬁ'/

H O - - | i e | [ﬁ (B |JJ H? & |H ORepart | Win3.1 | Dialoos | Samoles | Activex | Servers  TCC IGraDI’LI_'

===l A S
Object Inspector S Protdtipo - Yoice Calc 1.0v | (O] =]
[RNAOLE: TRNADLE ~|| Editar Configuragio ?
Froperties | Evenlsl
AutolConnect | Falze E =
Connectind | ckRunningD i ew =
Name RMADLE * ® RNADLE: TRMAOLE|
Rematetd achi 7 8 9 I =
Tag 1] '

4 5 6 * | CE

|21 showr o |

ApoOs esta etapa que torna a classe apta a seadélno ambiente Delphi, o
usuario, podera adicionar os cAdigos seguinteseenpijeto para utiliza-las (TRnaOLE e
TSinalOLE):
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a) inicializacdo: o usuério devera informar a clasé&ndOLE o projeto de
RNA o qual deseja relacionar a aplicacdo que tasaface por fala. Esta
operacdo pode ser feita através da propriedade ladsec TRnaOLE
“NomeRNA” e é exemplificada no quadro 7.3;

Quadro 7.3 — Exemplo de inicializacao classe TRna®

RNAOLE.NomeRNA:=ExtractFilePath(Application.ExeName
‘Calculadora.RNA'";

C) inicio da captacdo do sinal: o usuério deve util@amétodo da classe
TSinalOLE para efetuar a captacdo do sinal, imtdal
“InicializaMicrofone”, conforme exemplo de cédigordido no quadro 7.4.

Quadro 7.4 — Exemplo de cédigo para inicio de captédo do sinal

SinalOle.InicializaMicrofone

d) finalizacdo da captacdo do sinal: o usuario deNigarto método da classe
TSinalOLE para efetuar o término da captacdo dal,simtitulado
“FinalizaMicrofone”, conforme exemplo de codigo tido no quadro 7.5.

Quadro 7.5 — Exemplo de cddigo para finalizagéo cégzao do sinal

SinalOle.FinalizaMicrofor;

e) reconhecimento: para verificar se um determinadal s€ reconhecido
como uma palavra de ag¢do do usuario da aplicacadesenvolvedor, o
desenvolvedor devera incluir como exemplo, o cédigotido no quadro
7.6, que elimina as entradas atuais da classe THha@nétodo
“LimpaEntrada”), informa a TRnaOLE o novo padréoetdrada (atraves
do método “AdicionaEntrada”), e executa-o retormanodndice da palavra
reconhecida (método “Executa”).



Quadro 7.6 — Cddigo exemplo de reconhecimento patlasse TRnaOLE

RNAOLE.LimpaEntrada;

For x:=0to SinalOle.NrEntradas-do
RNAOLE.AdicionaEntrada(SinalOle.RetornaVakd)]

If RNAOLE.Executa = -1then begin//Palavra ndo reconhecida
/| Cédigo para tratamento caso palavra nao rexida

End
Elsebegin

/I Cédigo para tratamento da palavra reconhecida

End;

7.5.3.2 REFERENCIA RAPIDA DAS CLASSES AUTOMATION OLE

7.5.3.2.1 TSINALOLE

A Type Libraryda classe TSinalOLE esta demonstrada na figuéa 7.3

Figura 7.32 — Type Library da Classe Automation OLETSinalOLE
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A classe TSinalOLE apresenta as seguintes propiesda

a) “NomeRNA": a esta propriedade deve ser informadarquivo de projeto
da RNA criado no treinamento efetuado na ferraméniama propriedade
para leitura e gravacao de valores do sfrmg;

b) “NrEntradas”: contém o numero de elementos do cuajuue forma o
padrdo de entrada para a RNA. Somente é possivelior contido nesta
propriedade. Seu valor € proveniente do arquivopigeto da RNA e

retorna um valor do tipmteger.

Os métodos disponiveis na classe TSinalOLE sao:

a) “InicializaMicrofone”: possui a finalidade de ing&i a captacdo do sinal e
nao requer parametros;

b) “FinalizaMicrofone™ finaliza a captacdo do sinale sesta estiver
inicializada, também néo requerendo parametros;

c) “RetornaSinal”: retorna o sinal bruto coletado prés na posicdo citada no
parametro do tipinteger.Retorna um valor do tipdouble

d) “RetornaValor”: retorna o valor que servira comdrada para a RNA
presente na posicdo mencionada no parametro dantggper. Retorna um
valor do tipodouble.

7.5.3.2.2 TRNAOLE

A Type Libraryda classe TRnaOLE esta demonstrada na figura 7.33.



Figura 7.33 — Type Library da Classe Automation OLETRnaOLE
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A classe TRnaOLE apresenta somente a propriedademéRNA". Esta

propriedade deve receber o arquivo de projeto dA Bido no treinamento efetuado na

ferramenta. E uma propriedade para leitura e géavde valores do tipstring.

Os métodos disponiveis na classe TRnaOLE séao:

a)

b)

“AdicionaEntrada”: adiciona o valor passado porgpagtro do tipalouble

no conjunto de entrada do padrédo a ser apreseat&idA. Nao retorna
valor;

“LimpaEntrada”: elimina valores contidos no conude entrada do padréo
a ser apresentado a RNA,;

“Executa”; retorna o indicantegel) da palavra cadastrada na ferramenta
para reconhecimento, ou valor igual a —1, casoredonheca o padrao

apresentado.
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8. VERIFICACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Como visto no item 2.7, uma das etapas do recomeetdo de fala € a
verificacdo dos resultados obtidos. Esta etapaigesaificar a performance da RNRBF-
Fuzzy Artmape também do pré-processamento aplicados no redomdrgo de fala. No
decorrer deste capitulo, serdo demonstrados oKackssl obtidos dos testes realizados e

também a metodologia empregada para realiza-los.

8.1 PARAMETROS UTILIZADOS

Para efetuar o treinamento na ferramenta foramnideB parametros
necessarios tanto para aquisicdo do sinal quan@ @amodelo de RNARBF-Fuzzy

Artmap

Utilizou-se como nivel de vigilancia e valor deteopara treinamento o valor
0,5, sendo que, quanto menor, maior € o reconhatimenas menor o acerto. Para a
largura da funcdo gaussiana também foi utilizadeator 0,5. Estes valores foram
mencionados por Tontini (1995) como sendo valomsails, sendo que com testes e
dependendo da aplicagcéo, podem ser alterados obusmando uma melhor adaptacdo e
performance da RNRBF-Fuzzy Artmap

Para aquisicdo de sinal, utilizou-se para os pdrametaxa de medicdo do
sinal, o valor 2; nivel de normalizacéo, o valaralga 170 e tempo de fixacdo do sinal, o
valor correspondente a 0,5 segundos. Restandoatismbre os parametros informados e

valores, elas podem ser esclarecidas em Tafne6)199

Sendo o numero de entradas ndo somente um paréhaeRNA, mas também
necessario ao pré-processamento de sinais, utdieoo valor correspondente a 20
entradas, que serdo geradas a partir do pré-pemenso de sinais descrito no item 5.2, e

informadas a RNA como padréo de entrada para ¢aalecsletado.

Os parametros acima descritos podem ser observaaldigura 7.17, que

demonstra a entrada dos valores na ferramentaidartrento RnaTools.
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8.2 TREINAMENTO

Fazendo parte do objetivo deste trabalho, como pleemeconhecer os digitos
de 0 a 9, e do reconhecimento de fala verificarremiltados, adotou-se o mesmo
procedimento empregado por Klabunde (1996) e Fis¢h@99). Foram criadas duas
massas de dados de locutores diferentes, contextdo uuma 100 palavras, sendo 10 de

cada digito, variando de 0 a 9.

Criou-se um projeto de RNA na ferramenta, e fociadiada a massa de dados
dos dois locutores. ApOs este etapa da aquisicasirgg terminada, duplicou-se o0s
projetos, onde cada um ficou com as duas massdadies. Cada projeto de RNA sera
treinado com apenas um locutor, sendo diferentesdoe projetos, e a massa de dados
presente em cada projeto que nao foi utilizada peiaamento, servira para efetuar os

testes.

Na figura 7.19 pode-se verificar o treinamento wefddb no projeto de RNA
“CALCULADORA-LOCUTOR 1", que contém a primeira masse dados provinda do

locutor 1 e a massa de dados do locutor 2 conaidate de testar o seu reconhecimento.

8.3 EXECUCAO

Para obter os resultados que serdo utilizados dmase para avaliacao, foi
realizado o treinamento da massa de dados do fotut® primeiro projeto de RNA, e
posteriormente no segundo projeto de RNA, foi zddia a massa do locutor 2 para

treinamento.

Na ferramenta de treinamento RnaTools, pode-s&ozera execucdo da RNA
através da opcéao “Testes” (descrita no item 7.%&),.8nde a RNARBF-Fuzzy Artmapsta
em modo de execucao permanentemente, e s iré@ paodo de treinamento ao se utilizar
o recurso de correcao “Treinar”, que colocara a RiWAmodo de treinamento, fazendo o

treinamento do padréo antes ndo reconhecido, oafecido incorretamente.

Na figura 7.20 pode-se observar o inicio da aptagén da massa de dados do
locutor 2 no projeto de RNA “CALCULADORA-LOCUTOR 1gue foi treinado com a
massa de dados do locutor 1.
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8.3.1 RESULTADOS

Para obter os resultados seguintes, apresentomassa de dados do locutor 2
ao projeto de RNA “CALCULADORA — LOCUTOR 1”, o qu#di treinado com o locutor
1. O resultado da execucao dos padrdoes de entea®@®NA provindos das 100 palavras
apresentados pelo locutor 2 é demonstrado na t8kkla visualmente através do grafico

gerado pela propria ferramenta na figura 8.1.

Tabela 8.1 — Resultados da apresentacgéo do locuno treinamento do locutor 1

Palavra zero um dois trés Quatro Cinco seis sete toi nove Total
Indefinida 0% 10% 10% 0% 0% 20% 10% 109 109 20%0 9%
Incorreta 10% 20% 10% 60% 30% 0% 10% 509 109 10%6 21%
Certa 90% 70% 80% 40% 70% 80% 80% 409 809 70po 70%

Figura 8.1 — Gréfico da apresentacao do locutor 2mtreinamento do locutor 1
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ESTATISTICAS DE TREINAMENTO / APRESENTACAO / ACERTO / INDEFINICAD

A operacdo contraria também foi realizada, ou sgjaassa de dados do
locutor 1 foi apresentada ao projeto de RNA “CALAADORA — LOCUTOR 27, o qual
foi treinado com o locutor 2. O resultado destarag@o € apresentado na tabela 8.2

visualmente na figura 8.2.

Tabela 8.2 — Resultados da apresentagéo do locuno treinamento do locutor 1

Palavra Zero um dois trés Quatro cinco seis sete toi nove Total
Indefinida 10% 0% 30% 30% 20% 10% 20%9 0% 109 09 13%
Incorreta 10% 30% 10% 30% 0% 0% 20%) 109 309 10¢o 15%
Certa 80% 70% 60% 40% 80% 90% 60% 909 609 90pe 72%
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Figura 8.2 — Gréfico da apresentacao do locutor 2mtreinamento do locutor 1
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Com o intuito de verificar-se a vantagem mencionamaapitulo 6, item 6.5.3,
onde Tontini (1995) afirma que uma das vantagensRB&-Fuzzy Artmapé o seu
aprendizado instantaneo, submeteu-se ao projetoRN& “CALCULADORA -
LOCUTOR 1", treinada pelo locutor 1, a mesma madsadados de treinamento. Os

resultados sé&o apresentados na tabela 8.3 e visutalma figura 8.3.

Tabela 8.3 — Resultados da apresentacéao do locutbno treinamento do locutor 1

Palavra zero um dois trés Quatro cinco seis Sete toi nove Total
Indefinida 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Incorreta 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Certa 100% 100% 100% 100% 100%, 1009 100%o 100% 10Q4% 100%00%1
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Figura 8.3 — Gréfico da apresentacao do locutor 1atreinamento do locutor 1
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Pode-se constatar através dos resultados apresentaek reforca-se a
afirmacao feita por Tontini (1995). A RNARBF-Fuzzy Artmappossui aprendizado
instantaneo, obtendo 100% de reconhecimento, niceks de apenas uma apresentacéo

dos padrdes de entrada para treinamento.

8.4 OUTROS TESTES

Com a finalidade de realizar outros testes além jdasiencionados, foram
adicionadas as massas de dados ja existentesl@hamavras para reconhecimento, que
foram definidas para as outras opera¢fes da apticagemplo (calculadora), mencionadas
no item 7.5.2.3. A massa de dados sera adicionada0® palavras, sendo 10 de cada

operacédo da aplicacéo exemplo.

Apos feito o treinamento seguindo o mesmo procealion@dotado para os
digitos de 0 a 9, mas com apenas um projeto de RdbAeve-se os resultados

demonstrados na tabela 8.4 e visualmente na fgjdra

Tabela 8.4 — Resultados da apresentacdo massa deamde operacdes da calculadora

Palavra Inverte | virgula | divisdo | multiplicacdo] Subtracéo | adicdq apaga] corrige |recomecq igual Total
Indefinida 20% 0% 10% 0% 10% 209 0% 209 0% 1096 9%
Incorreta 10% 20% 20% 0% 30% 209 30% 0% 109 40%60 18%
Certa 70% 80% 70% 100% 60% 60% 709 809 90% 50p6 73%
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Figura 8.4 — Gréfico da apresentacdo massa de dadids operacdes da calculadora
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Nota-se um sensivel aumento na porcentagem deoawue pode ser
justificado pelo maior nimero de silabas preseate palavras desta massa de dados, e

também pela maior distingdo das palavras.

Outro teste realizado foi a criacdo de um novogbtoofle RNA “FURB”, sendo
adicionado a este projeto, uma massa de dadosndonte palavras “furb”, sendo essas
treinadas posteriormente. Na sequéncia do testegpi@sentado a RNA em modo de
execucdo um conjunto de 10 palavras “furb” semn&da apos cada apresentacao.
Lembra-se que para este teste utilizou-se os p#&@sngtados no item 8.1, com excecao
do nimero de entradas, optou-se por 10 entradasgpBNA. O resultado deste teste é

demonstrado na tabela 8.5 e visualmente na fig8ra 8

Tabela 8.5 — Resultados teste do projeto de RNA “RRB” sem treinamento

Locucio i 2 3 4 5 6 7 g 9 10 Total
Indefinida - - - X X - - X - X 40%
Incorreta - - - - - - - - -
Certa X X X - - X X - X - 60%
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Figura 8.5 — Grafico do teste do projeto de RNA “FBRB” sem treinamento
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Finalizando este teste, foi realizado o mesmo plicgento, apresentando o
mesmo conjunto de palavras anterior, mas efetuaadm-treinamento caso a RNA néo
tenha reconhecido, ou reconhecido incorretamenteesltado final € demonstrado na

tabela 8.6 e visualmente na figura 8.9.

Tabela 8.6 — Resultados teste do projeto de RNA “RRB” com treinamento

Locucao i 2 3 4 5 6 7 g 9 10 Total
Indefinida - - - X - - - X - - 20%
Incorreta - - - - - - - - -
Certa X X X - X X X - X X 80%
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Figura 8.6 — Gréfico do teste do projeto de RNA “FB&B” com treinamento
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Verificou-se 0 comportamento da RN#BF-Fuzzy Artmap@o treinar-se novas
palavras e os recursos que a ferramenta RnaTo@sespa para isso e constata-se através

deste teste o0 aprendizado da RRBF-Fuzzy Artmapmplementada.

8.5 COMPARATIVO

Klabunde (1996) realizou testes com a RRBF-Fuzzy Artmape deve-se
levar em consideracdo que em seu prototipo, utdize do pré-processamento do trabalho
desenvolvido por Starke (1996). Os resultados obtmbr Klabunde (1996), ao treinar uma
RNA com massa de dados de Klabunde (1996) e exkcuw@dm massa de dados de

Starke(1996) podem ser observados na tabela 8.7.

Tabela 8.7 — RNA treinada por Klabunde(1996) e exatada por Starke(1996)

Palavra zero um dois trés Quatro cinco seis sete toi nove Total
Indefinida 0% 10% 10% 0% 50% 60% 20%) 209 609 09 23%
Incorreta 40% 50% 50% 10% 20% 0% 5099 709 109 700 37%
Certa 60% 40% 40% 90% 30% 40% 309 109 309 30po 40%

A operacgdo contraria, onde a massa de dados dee $1896) foi treinada, e a
de Klabunde (1996) executada podem ser observadiabela 8.8.
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Tabela 8.8 — RNA treinada por Starke (1996) e exetada por Klabunde (1996)

Palavra zero um dois trés Quatro cinco seis sete toi nove Total
Indefinida 0% 0% 0% 0% 0% 50% 20% 3099 609 09 16%
Incorreta 30% 50% 60% 40% 90% 0% 7099 409 109 700 36%
Certa 70% 50% 40% 60% 10% 50% 109 309 309 30po 48%

Fischer (1999) também realizou testes para denaorestperformance da RNA

RBF-Fuzzy Artmapcomo Klabunde (1996), utilizou dois locutores mestes e obteve os

resultados das tabelas 8.9 e 8.10.

Tabela 8.9 — RNA treinada por locutor 1 e executadpor locutor 2

Palavra zero um dois trés Quatro cinco seis sete toi nove Total
Indefinida 0% 10% 10% 10% 0% 0% 20%) 0% 0% 09 5%
Incorreta 0% 10% 0% 80% 40% 20% 10% 909 109 10¢6 27%
Certa 100% 80% 90% 10% 60% 80% 70% 109 90% 90po 68%

Tabela 8.10 — RNA treinada por locutor 2 e executadpor locutor 1

Palavra zero um dois trés Quatro cinco seis sete toi nove Total
Indefinida 0% 0% 0% 50% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 5%
Incorreta 0% 20% 20% 30% 0% 40% 20%) 0% 709 5096 25%
Certa 100% 80% 80% 20% 100% 60% 809 100%o 30% 50Q% 70%

Ressalta-se para comparacao dos resultados ostesguontos:

a) utilizou-se como pré-processamento para este habde pesquisa o
utilizado por Tafner (1996), Klabunde (1996) utliz mesmo de Starke
(1996) e Fischer (1999) prop6s um novo pré-processto;

b) este trabalho de pesquisa, Klabunde (1996) e FigtB89) realizaram seus
testes utilizando o modelo de RNRBF-Fuzzy Artmapenquanto que
Starke(1996) utilizou outros;

c) neste trabalho de pesquisa foram criadas novasamassdados, mas de
locutores diferentes, como em Fischer (1999). Kdaleu(1996) utilizou
uma prépria e a de Starke (1996);

d) o trabalho desenvolvido por Fischer (1999) utilizmuparametro nivel de
vigilancia igual & 0.45 para treinamento e 0.2zamarecucdo da RNA, que
como mencionado, podem ser alterados buscando @wih@mperformance
da RNA.

Apoés considerar-se estes pontos, os resultadodosbtiom este trabalho séo

demonstrados nas tabelas 8.1, 8.2 e 8.3. Visandomuethor observacédo dos resultados,

montou-se ainda, a tabela 8.11, que contém asmagens de acertos obtidos por este
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trabalho, Klabunde (1996) e Fischer (1999), ondeadsres demonstram a média obtida

entre os testes realizados com dois locutores.

Tabela 8.11 — Média de porcentagens de acertos alats

Palavra zero um dois trés Quatro cinco seis sete toi nove | Total
Klabunde(1996) 65% 45% 40% 75% 20% 45% 20% 209 309 30ps 39%
Fischer(1999) 100% | 80% 85% 15% 80% 70% 75% 559 60% 706 69%
Este trabalho 85% 70% 70% 40% 75% 85% 709 659 709 80po 71%




112

9. CONCLUSAO

Desenvolvendo o protétipo obteve-se a oportunidbeetilizar toda a teoria
estudada e pesquisada durante os primeiros capitidste trabalho, verificando a sua
autenticidade e valor cientifico que as tornam @spindiveis nos assuntos que este

trabalho de pesquisa menciona.

A RNA RBF-Fuzzy Artmapmostrou-se apta, apos a verificagcdo dos testes
realizados, para a aplicacdo que foi submetidaeconhecimento de fala. Ao estuda-la e
implementa-la, teve-se a oportunidade de conhesebém os modelos de RNA que a

compdem (RBF, Artmap e Fuzzy-Artmap) e as aplicag®equais melhor se adapta.

Em relacdo ao pré-processamento de sinal, notogiee uma grande
porcentagem do acerto no reconhecimento deve-seabmes dos padrbes apresentados a
RNA e portanto, ao aplicar modelos de RNA no reegithento de fala, deve-se dar
grande importancia ao pré-processamento escolb@obrando que este também depende
de uma aquisi¢cdo de sinal de igual performancerepresente fielmente o sinal captado.

Pode-se concluir que com uso das clas&atomation OLErompe-se a
dependéncia de linguagem elevando a sua portatelida principalmente, pratica-se um

dos principios da programacao orientada a objatosytilizacao.

Demonstrou-se através da aplicacdo exemplo (cdiodn a funcionalidade
das classeqAutomation OLEdesenvolvidas neste trabalho de pesquisa, e tan®dbém
utilizacdo da ferramenta de treinamento RNAToal® possibilita além de gerar a base de
conhecimento para uso posterior, testar os paddpsridos, com a finalidade de buscar a
melhor parametrizacdo da RNRBF-Fuzzy Artmapvisando a melhor performance no

reconhecimento.

Através do protétipo apresentado, composto pelaarfeenta, classes
Automation OLEe aplicacdo exemplo, atingiu-se o objetivo deeaafer ao usuario final,
uma interface por comandos de fala, ndo trazendondgrtempo de desenvolvimento e

pesquisa ao desenvolvedor de software.
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9.1 LIMITACOES

A interface por comandos de fala, ou seja, po#sibeho usuario interagir com

o software através da pronuncia de comandos falaikss atingir alta taxa de acertos dos
padrbes apresentados. Sabe-se que tal performanoce& alcancada somente utilizando-se
os valores sugeridos para os parametros, tais ipmas é responsabilidade do usuério da
ferramenta (desenvolvedor de software) buscar lmsesgamais adequados a sua aplicagéo.
Isto significa que ao adquirir o sinal, treinarestar a RNA, ele deve identificar a melhor
configuracdo do conjunto de parametros, obtendomass melhor desempenho da sua
utilizacdo. Observa-se que para um sistema reah @reducdo ndo € possivel alcancar
100% de acerto, porém deve-se sempre buscar agematgfdo mais adequada e com
melhores resultados.

Menciona-se que para os testes apresentados rtalegpindo foi feito este
tipo de aprimoramento e portanto, pode-se constptaras porcentagens mencionadas

poderiam ser melhoradas, dependendo do conjuntardenetros a se utilizar.

9.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestéao para trabalhos futuros em relacadfes Rsugere-se que sejam
estudadas e implementadas as RNAs mencionadasemo3it6, que sdo utilizadas no
reconhecimento de padrées. Também sugere-se oeusovds RNAs hibridas criadas a
partir da juncdo de varias modelos combinados, cémm caso da RNARBF-Fuzzy
Artmap buscando as vantagens de cada uma e adicionandmauma ferramenta de
treinamento como desenvolvida neste prototipo, o reutiliza-las quando necessario,

sem dificuldades.

Recomenda-se desenvolver um estudo sobre pré-pamgesto de sinais a fim
de extrair todo o potencial desta etapa, fornecend®NA um padrdo de entrada que
represente fielmente a palavra falada, distinguindodancas de timbre, altura e

intensidade.

Referindo-se a aquisicdo de sinal poderia ser gekatdo uma técnica de

“auto-aquisicdo”, ou seja, a partir da captacdauhetnico sinal, estabelecer niveis de
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variacdo sobre este, buscando simular a locucé@alasras. Com esta técnica poderia
eliminar grande parte da tarefa de aquisicdo d#, diastando a locucéo de poucas palavras
para treinamento. Dever-se-a levar em conta fatme®: intensidade, altura e timbre da

VOz e outros que poderao fazer parte do conjuntopa freqiiéncia e o tempo.

Em relacdo as class@sitomation OLEdesenvolver as classes implementadas
e utilizadas no protétipo deste trabalho de pesgui® ambiente de desenvolvimento

Kylix, da empresa Borland Corporation, visandowt#izadas no SO Linux.



115

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AMORIM, Anténio. Fundamentos cientificos da fonoaudiologiaSado Paulo: Ciéncias
Humanas, 1981. 123p.

AMORIM, Antoénio. Fonoaudiologia geral Sdo Paulo: Livraria Pioneira, 1972. 116p.

BAEKER, Ronald M.; Grudin, Jonathaduman-computer interaction : toward the year
2000. San Francisco: Morgan Kaufmann Publishei@0 2849p.

BETEMPS, Rafael da Silva; Silveira, Liliana Nief®eedes neurais conceitos e métodos.
Pelotas, RS, n. 1, p.31-42, 1997.

BORLAND Delphi, versdao 5.02. Borland Corporation,999. Ambiente de
desenvolvimento/Linguagem de programacao ObjedaPaks CD-ROM.

BRUNS, Fabio AugustdProtétipo para o reconhecimento de palavras atravéda fala.
1995. 67 f. Trabalho de Conclusao de Curso (Batddoeem Ciéncias da Computagéao) -
Centro de Ciéncias Exatas e Naturais, Universiékgonal de Blumenau, Blumenau.

CAMPESTRINI, Marcio Rodrigo.Protétipo de um sistema de reconhecimento de
caracteres baseado em redes neurai2000. 36 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Bacharelado em Ciéncias da Computagcédo) - CentrcCi@acias Exatas e Naturais,

Universidade Regional de Blumenau, Blumenau.

CANTU, Marco.Dominando o Delphi 5— “a biblia”. S0 Paulo: Pearson Education do
Brasil, 2000. 860p.

COLLING, Suzete Teresinhdltilizacdo da tecnologia ActiveX Data Objects (ADOEm
um sistema com objetos distribuidos2000. 77 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Bacharelado em Ciéncias da Computacdo) - CentrcCi@acias Exatas e Naturais,

Universidade Regional de Blumenau, Blumenau.

DALABRIDA, Alexandre Daniel; Itaborai, Gilvani Kiger. Utilizacdo da Inteligéncia
artificial em reconhecimento de vozUniversidade Regional de Blumenau, Blumenau,
set. 2000. Disponivel em: <http://www.inf.furb.sxt:br/~alx/ia.htn#. Acesso em: 09
maio 2001.




116

FISCHER, Reinaldo dos Santo#plicacdo de uma nova proposta de pré-
processamento utilizando o modelo de redes neuraRBF-Fuzzy Artmap para o
reconhecimento de fala1999. 49 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Batddo em
Ciéncias da Computacéo) - Centro de Ciéncias Exatdaturais, Universidade Regional

de Blumenau, Blumenau.

FURLAN, José DaviModelagem de objetos através de UML — the unified adeling

language Sao Paulo: Makron Books, 1998.

HECKMANN, Jacques RobertSistematizacdo das atuais técnicas de inteligéncia
artificial e analise de sua aplicabilidade 1998. 69 f. Monografia (Curso de Pés
Graduacgdao), Universidade Regional de Blumenau, Bhau.

HONORATO JUNIOR, Paulo FranciolCOM - Component Object Model Sao Paulo.
Universidade Regional de Blumenau, Blumenau, se®002 Disponivel em:

<http://www.inf.furb.rct-sc.br/~alx/ia.htrml Acesso em: 09 maio 2001.

HUGO, Marcel.Construgdo de um prototipo de software comandado pwoz. 1992. 41
f. Trabalho de Concluséo de Curso (Bacharelado Emc@as da Computacéo) - Centro de

Ciéncias Exatas e Naturais, Universidade Regiom&ldmenau, Blumenau.

HUGO, Marcel. Uma interface de reconhecimento de voz para o sesha de
gerenciamento de central de informagéo de frete4995. 60f. Dissertacdo (Mestrado em

Engenharia da Producdo) — Universidade Federd@hd& Catarina, Florianopolis.

KITANO, Hiroaki. Speech-to-speech translationBoston: Kluwer Academic Publishers,
1994. 193p.

KLABUNDE, Charles Cristiano.Aplicacdo do modelo de rede neural RBF-fuzzy
artmap para o reconhecimento de falal1996. 64 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Bacharelado em Ciéncias da Computacdo) - CentrcCi@acias Exatas e Naturais,

Universidade Regional de Blumenau, Blumenau.

LOESCH, Claudio e SARI, Solange Redes neurais artificiais :fundamentos e modelos
Blumenau: FURB, 1996.

MATRAS, Jean-Jacque® som.S&o Paulo: Universidade Hoje, 1995. 116p.



117

MOSER, Bdris.Utilizagdo da transformada de Fourier no tratamentode sinal para a
utilizagdo em uma rede neural1997. 59 f. Trabalho de Concluséo de Curso (Betddo
em Ciéncias da Computacdo) - Centro de Ciénciadakxa Naturais, Universidade

Regional de Blumenau, Blumenau.

REVOX Sistema de Reconhecimento de Voz. Caxias db Besenvolvido pela
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRASR7. Apresenta informacdes sobre
um sistema para reconhecimento de fala. Disponivelem

<http://www.ucs.br/revox/interfacel.htmAcesso em: 20 abr. 2001.

SCHMITZ, Eber; SILVEIRA, DenisDesenvolvimento de software orientado a objetos
— utilizando UML e Delphi 5. Rio de Janeiro: Brasp@@00.

STARKE, Julio FredericoComparativo entre modelos de redes neurais aplicadaao
reconhecimento da fala 1996. 69 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Bathdo em
Ciéncias da Computacao) - Centro de Ciéncias Exatdaturais, Universidade Regional

de Blumenau, Blumenau.

STEVE, Teixeira; PACHECO, XavieDelphi 5 - developers guide. London: Pearson,
1999. 1556p.

TAFNER, Malcon AndersonO reconhecimento de palavras faladas isoladas usand
redes neurais artificiais 1996. 89f. Dissertacdo (Mestrado em Engenhariardducao) —

Universidade Federal de Santa Catarina, Floriamgpol

TONTINI, Gérson Automatizacdo da identificacdo de padroes em grafis de controle
estatistico de processos (CEP) através de redes rags com légica difusa 1995. 137 f.
Tese (Doutorado em Engenharia Mecéanica) — Univadgid-ederal de Santa Catarina,

Florianopolis.

XEREZ, Marcos de; Filho, llson W. Rodrigues; Tafndialcon AndersonRedes neurais
artificiais — introducdo e principios de neurocomputacdo. Bham: Editora da Furb,
1996. 199p.



