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Resumo

O reconhecimento de fala tem sido foco de pesquisas nas Ultimas décadas,
contribuindo para o desenvolvimento de novas interfaces de interagdo com
computadores digitais, seja como meio para entrada de dados, suporte para melhor
entendimento da fala e producdo de fala sintética, ou como ferramenta para
linguistas. No campo de processamento de sinais, a Analise Intervalar tem
apresentado resultados importantes no tratamento de imprecisGes. Este trabalho
discute o processo de reconhecimento de fala, apresentando modelos mateméaticos
utilizados em tal atividade para, por fim, apresentar a teoria de Analise Intervalar,
junto aos modelos intervalares ja existentes analogos a modelos usados no
reconhecimento de fala, concluindo com a proposta de um Modelo Intervalar para

Reconhecimento Computacional de Fala.



Abstract

The speech recognition have been the focusing of researches in the last decades,
contributing to the development of new interacting interfaces for digital computers,
either as a mean of data entry, base for better understanding of speech and
production of synthetic speech, or as a tool for linguists. In the area of signal
processing, the Interval Analysis has shown important results in the imprecision
treatment. This work discuss the speech recognition process, presenting the
mathematics models used in this task to ultimately, presents the Interval Analysis
Theory, together with the interval models already existing analog to the models used
in the speech recognition, concluding with a propose of a Interval Model for

Computer Speech Recognition.
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1. INTRODUCAO

Com o desenvolvimento dos dispositivos portateis, aparelhos menores sdo criados a
cada dia e as interfaces convencionais dos periféricos de entrada para computadores ndo
se adéquam ou ndo atendem eficientemente as demandas destes novos aparelhos. Um
teclado padrdo, por exemplo, com mais de 100 teclas ndo pode ser inserido em um
celular. Para isso, novos teclados, monitores sensiveis ao toque e teclados virtuais foram

criados.

Estes novos dispositivos ainda impdem grandes limitacbes na relacéo
tamanho X usabilidade . A exemplo, um mp3 player shuffle de pouco mais de 1lcm?
contém uma quantidade muito limitada de comandos disponiveis. Parte disso pode ser

atribuido a dificuldade de insercédo de novos botdes, por falta de espaco no aparelho.

Outro problema das interfaces de comunicagdo usuais (teclado, mouse, monitores
sensiveis a toque, etc.) é a dificuldade, muitas vezes impossibilidade, de uso das mesmas

por portadores de deficiéncias motoras.

O reconhecimento de fala por computadores trouxe uma nova possibilidade de
interface de comunicagdo com o usuario, que resolve tanto os problemas de adaptacao a
dispositivos pequenos, quanto o uso por portadores de deficiéncias motoras. Apesar
disso, o reconhecimento de fala por computadores é uma tecnologia recente e pouco
desenvolvida, que enfrenta problemas como alto custo computacional e imprecisdo nos

resultados.

Desde Moore (1979), véarios estudos vem sendo desenvolvidos em torno do uso de
intervalos em ambientes computacionais, seja em computacao cientifica para reducao dos
erros de aproximacdo, ou em circuitos e processamentos de sinais para tratar a
imprecisdo dos sistemas como em (TRINDADE, 2009) e (LORDELO E FERREIRA, 2005).

A fonética acustica ja possui varios estudos que possibilitam o entendimento fisico de
fala, tanto no que diz respeito a sua formac&do no locutor, quanto sua propagacao,

recepcao e entendimento pelo ouvinte.

A fala, segundo Fry (1979), assim como 0s outros sons, se propaga através de

vibracBes em particulas e pode ser estudada através da analise acustica. Além disso,



conforme Pickett (1998), por mais complexos que possam ser inicialmente, os sinais
gerados podem ser convertidos e analisados como ondas senoidais, que simplificam a

analise de sinais fazendo uso apenas das informacdes que se desejam dos sinais.

A literatura atual apresenta uma quantidade significativa de trabalhos que discutem,
desenvolvem e implementam solucdes intervalares para tratamento de imprecisdo em
diversas areas. Da mesma forma, uma vasta gama de trabalhos em torno de
reconhecimento de fala podem ser encontrados. No entanto, pouca ou nenhuma
associacdo ainda foi feita entre a analise intervalar e as imprecisdes no processo de

reconhecimento computacional de fala.

Este trabalho propde fundamentar a criagdo de um modelo de reconhecimento de fala
com o uso de andlise intervalar, apresentando os conceitos fundamentais que envolvem
as areas chaves de pesquisa nesta area (processamento de sinais, tratamento de
imprecisbes e fonética acustica), para, por fim, sugerir um modelo intervalar para

reconhecimento computacional de fala.
1.1. JUSTIFICATIVA

Com os avancos da Inteligéncia Artificial (IA), o reconhecimento de fala por
computadores passou a ser utilizado em diversos setores. Entre as principais aplicacdes
estdo o0 uso de computadores por comandos de voz, fornecendo acessibilidade, e a

automacao de atendentes de call-centers.

As tecnologias que fornecem estes servicos ainda necessitam de melhorias em
diversos aspectos, por se tratarem de tecnologias recentes e em fase de

desenvolvimento.

Uma das atividades do reconhecimento de fala por computadores € 0 processamento
de sinais digitais de audio. Parte dos problemas relacionados ao reconhecimento de fala
esta relacionado a problemas como o ruido e as variacdes do sinal gerado pelas mesmas
palavras ditas por pessoas diferentes e, até mesmo, uma Unica palavra dita por uma

pessoa e diferentes ocasioes.

O desenvolvimento de um modelo intervalar para o reconhecimento de fala pode

oferecer melhorias significativas no reconhecimento de fala, uma vez que ja possibilitou



melhorias em outras aplicacdes, como é apresentado no decorrer do trabalho. Apesar
disso, a literatura existente nado relaciona ainda os modelos que possuem versao

intervalar com o reconhecimento de fala.

Entre outros fatores, este trabalho apresenta a comunidade de cientifica de maneira
compilada, uma discussdo mais completa sobre o reconhecimento de fala, os modelos
matematicos utilizados, suas versdes intervalares (quando existentes) e fundamenta a

proposta de aplicacdo de analise intervalar no reconhecimento de fala.

1.2. OBJETIVO

1.2.1.0bjetivo Geral

Discutir aspectos tedricos relacionados ao reconhecimento de fala e a analise
intervalar, de modo a fundamentar uma proposta de modelo intervalar para

reconhecimento computacional de fala.

1.2.2 Objetivos Especificos

Apresentar aspectos teéricos em torno do reconhecimento de fala;

* Apresentar modelos de tratamento de imprecisdo neste processo;

* Elencar trabalhos que desenvolvam versdes intervalares de modelos matematicos

usados no reconhecimento de fala;

* Propor um modelo baseado na teoria existente conforme modelos discutidos.

1.3. METODOLOGIA

O trabalho tem uma abordagem essencialmente teorica, apresentando conceitos
bésicos relacionados ao estudo da fala humana, tendo como base as discussdes
apresentadas em (KENT e READ, 2001), (LADEFOGED, 1996), (MASSINI-CAGLIARI e
CAGLIARI, 2001), e (PICKETT, 1998). Outra base de referéncias sdo os trabalhos de
analise intervalar, tendo como principais fontes (MOORE, 1979) e (TRINDADE, 2009).

Dois trabalhos na mesma area deste trabalho (processamento digital de sinais de fala)



tem contribuicdo essencial na fundamentacédo da discussédo apresentada no decorrer do
texto: (BRESOLIN, 2008) e (RABBINER e JUANG, 1993).

1.4 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

O capitulo 2 apresenta conceitos basicos da fonética (area da linguistica que se ocupa
do estudo dos sons da fala), de modo a permitir um maior entendimento da formacao da
fala humana e das maneiras de representacao propostas pelo linguistas.

No capitulo 3 sdo apresentados aspectos matematicos sobre o tratamento de

impreciséo, com enfoque no reconhecimento de fala.

O capitulo 4 apresenta com maior aprofundamento o processo de reconhecimento de

fala e a impreciséo inerente ao processo.

No capitulo 5, sdo apresentados analogos intervalares de modelos matematicos
existentes encontrados na literatura disponivel, para entdo ser proposto um modelo

intervalar para o reconhecimento computacional de fala.



2. FONETICA

A fonética e a fonologia sdo duas ciéncias que tratam do mesmo objeto: a fala.
Cada uma delas, porém, possui seu foco de estudo bem definido. A fonética se
ocupa em descrever os sons da fala, enquanto a fonologia trata da interpretacéo dos
resultados obtidos pela analise fonética dos sons da fala (MUSSALIM e BENTES,
2001).

A fonética trata de como os sons sao produzidos, propagados e percebidos,
enquanto a fonologia trata do que eles representam em determinada lingua
(MUSSALIM e BENTES, 2001).

A fonética pode ser vista sobre trés diferentes pontos de vista: articulatorio,
descrevendo como o som é produzido no locutor; acustico, descrevendo como o
som se propaga até chegar ao ouvinte e; auditivo, descrevendo como ele é
percebido pelo ouvinte (MUSSALIM e BENTES, 2001).

Neste trabalho, serdo considerados os aspectos articulatérios e acusticos da fala.
O que néo significa que os aspectos auditivos sejam menos importantes, mas o
papel do ouvinte sera realizado por um computador digital, portanto, o uso de
analogias e a criagcdo de modelos similares entre o computador e a audicdo humana

aumentariam demasiadamente o escopo do trabalho.
2.1. FONETICA ARTICULATORIA

Segundo Bresolin (2008), “A fonética articulatoria descreve a maneira natural
com que os serem humanos articulam o trato vocal para a producdo dos sons
basicos|...]. O processo da fala envolve diversos orgaos do corpo humano,
chegando a atingir mais da metade do mesmo (MUSSALIM e BENTES, 2001).
Bresolin (2008), destaca em seu trabalho trés sistemas de maior importancia na
formacéo da fala: O sistema respiratério, o fonatorio e o articulador.

Na maior parte do tempo, a fala € formada a partir de modificagcdes na corrente
de ar gerada pelo sistema respiratorio. Os sons sédo formados através de vibragdes
no ar causadas pelo ar dos pulmdes que passa pela glote. Alguns sons raros, 0s
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cligues de algumas linguas africanas por exemplo, sdo gerados pela corrente de ar
gerada por movimentos da laringe enquanto a glote esta fechada, ndo fazendo uso

da corrente de ar da respiracao.

O sistema fonatério € formado pela laringe, que contém as cordas vocais.
Conforme em (MASSINI-CAGLIARI e CAGLIARI, 2001), “a passagem que se forma
entre as cordais vocais é chamada de glote”. A glote pode assumir diferentes

configuragdes durante a fala.

Essas variacfes articulatérias da glote e da laringe modificam acusticamente o ar

liberado pelos pulmdes. Esse processo é conhecido por processo de fonacao
(MASSINI-CAGLIARI e CAGLIARI, 2001).

Tendo passado pelo sistema fonatdrio, o ar ainda pode sofrer obstrucdes que o
modificam acusticamente ao passar pelas cavidades supraglotais, formadas pelos
orgaos do sistema articulatorio (faringe, lingua, nariz, dentes e labios), finalizando a

formacéo do som da fala no locutor.

A existéncia ou ndo de obstrucdo na passagem de ar pelas cavidades
supraglotais na formacdo de um som permite sua classificacdo em segmento
consonantal ou vocalico, sendo respectivamente com obstrucdo e sem obstrucéo
(BRESOLIN, 2008). Alguns segmentos ndo podem ser definidos como vogais ou
consoantes, ja que a passagem do ar ndo é bem definida. Exemplos dos mesmos

S&0 as semivogais e as aproximantes.

Por conta da diferenca articulatoria, critérios distintos sdo usados na
subclassificacdo de vogais e consoantes. A Associacdo Fonética Internacional
propés uma classificacdo dos segmentos de acordo com suas caracteristicas
articulatorias, conhecida como Alfabeto Fonético Internacional (IPA), no qual vogais,
consoantes e segmentos que nao se enquadram como nenhum dos dois séo

classificados por diferentes critérios.

O IPA mostra ndo apenas os fonemas identificaveis nas linguas conhecidas, mas

também as combinacbes articulatérias possiveis de producdo ainda néo



encontradas e as impossiveis de realizagdo devido a fisiologia do aparelho fonador

humano.
2.1.1 - Classificacdo De Vogais

Conforme supracitado, vogais sédo caracterizadas pela auséncia de obstrucdo do
ar nas cavidades supraglotais. Isso acontece porque durante a pronuncia das vogais
a ponta da lingua estd sempre abaixada e sua superficie de forma convexa,
limitando a area em que o som poderd passar sem obstrucdo das cavidades
supraglotais (MUSSALIM e BENTES, 2001). Estes limites sdo mostrados pelo

trapézio na figura 2.1.

Figura 2.1: Representacdo Esquemdtica da Area
Vocdlica. Adaptada de (BRESOLIN, 2008).

As vogais sao classificadas de acordo com as movimentacfes da lingua no
sentido horizontal e vertical, sendo quatro diferentes niveis para um e trés para o
outro, respectivamente. Além disso disso, ainda podem ser classificadas de duas
diferentes formas de acordo com o arredondamento ou ndo dos labios. A tabela 2.1
mostra a classificacdo das vogais conforme esses critérios e sua representacao

gréfica no IPA.

As vogais ainda podem sofrer um outro efeito que é a nasaliza¢do, caracterizada



pela passagem de ar pela cavidade nasal. Ela acontece no Portugués, por exemplo,
guando uma vogal é escrita antes de n ou m, ou com o uso do acento “~”, como em
“banho” e “péo”.

Regies Articulatdrias
Anterior Central Posterior

Altura;

Fechada J .

Meio-fechada e 0 9 8 [ 0

Meio-aberta £ e P A

Aberta a ¢ G 0
nao nao nao

arredondada | arredondada | arredondada | aredondada | arredondada | aredondada

Labializacéio

Tabela 2.1: Classificagdo de Vogais. Adaptado de (MASSINI-CAGLIARI e CAGLIARI,
2001).

2.1.2 - Classificacdo De Consoantes

Consoantes podem ser classificadas através do modo e o lugar de articulacéo,
da vibracdo ou ndo das cordas vocais, e pelo mecanismo aerodinamico envolvido
(MUSSALIM e BENTES, 2001).

Pelo modo de articulag&o, os sons das consoantes podem ser classificados como
(MUSSALIM e BENTES, 2001):

¢ Oclusivas: O som é produzido por um bloqueio na corrente de ar. Ex: dado,

pato;

¢ Nasais: O som é produzido com o bloqueio do ar na cavidade oral e o
rebaixamento do palatino permite a passagem de ar pelas narinas. Ex: sonho,

dama;

¢ Fricativos: O som € produzido com o estreitamento de alguma parte do

aparelho fonador, sofrendo friccdo. Ex: faca, sapato;

¢ Africados: O som é produzido inicialmente pelo bloqueio da passagem de ar

dentro da cavidade oral, sofrendo posteriormente uma obstrucédo que provoca



friccdo. E uma combinacdo de sons oclusivos e fricativos que ocorre no
mesmo local de articulacdo. Ex: Tiago, ou diagrama, pronunciado como no

dialeto carioca e o baiano.

Laterais: A cavidade oral anterior bloqueia a passagem central do ar,

permitindo apenas uma passagem lateral. Ex: labirinto, calha;

Vibrantes ou vibrantes multiplos: Caracterizados por batidas rapidas da lingua

no véu palatino;

Vibrante simples ou tepe: Uma batida rapida da ponta da lingua nos alvéolos

dos incisos superiores, provocando uma rapida obstrucéo do ar. Ex: bravo;

Retroflexo: O som é produzido pelo curvamento da ponta da lingua para cima

e para tras, como na pronuncia do “r’ nos dialetos caipiras;

Aproximantes: Sdo sons formados acima da area das vogais, mas a

passagem de ar € maior que a pressao que causa a friccao.

No que diz repeito aos locais de articulagdo os sons podem ser classificados em
onze categorias diferentes (MUSSALIM e BENTES, 2001):

L 4

Labial ou bilabial: E produzido pela aproximacdo do labio superior no labio

inferior. Ex: pa, Maria.

Labiodental: E produzido pela aproximacéo dos labios inferiores nos dentes

incisivos superiores. Ex: farinha, fé;

Dental: E produzido com a ponta da lingua junto & parte posterior dos dentes
incisivos superiores ou entre 0s dentes incisivos superiores e inferiores. No
portugués, sé ocorre entre a lingua e a parte posterior dos dentes, como em

“sapato”. A outra forma € comum no Inglés em palavras como Theory.

Alveolar: E produzido pela aproximacéo da ponta da lingua nos alvéolos. Ex:

nata;



Palatal: E produzido com a aproximacdo da parte média da lingua com o

palato duro;

Palatoalveolar: E produzido na regido imediatamente posterior a regido onde

0 som alveolar € produzido;

Alveopalatal: E produzido na regido imediatamente anterior a que 0S sons

palatais sao produzidos;

Velar: E produzido quando a parte posterior da lingua se aproxima do palato

mole. Ex: cavalo;

Uvular: E produzido pela parte posterior da lingua pressionando o fundo da

cavidade oral (palato mole e Gvula);
Faringal: E produzida pela constricdo da ponta da lingua com a faringe;

Glotal: E produzido pela articulagéo das cordas vocais. Ex: escarrar.
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Alvéolos

Uvula

Parte Posterior

Parte Medial

Parte Anterior

Apice da Lingua

Figura 2.2: Esquema das partes da lingua, alvéolos e
uvula. Adaptada de (BRESOLIN, 2008).

A figura 2.2 mostra as partes da lingua, alvéolos e Gvula, 6rgdos utilizados na

articulacéao da fala.

Quanto a vibracdo das cordas vocais, 0os sons podem ser classificados como
surdos ou sonoros, sendo respectivamente sem vibracdo e com vibracdo das cordas

vocais.
2.2. FONETICA ACUSTICA

Segundo Fry (1979) os sons da fala, assim como os demais sons da natureza, se
propagam através da vibragdo em particulas e podem ser estudados através de
andlise acustica. O produto final da fala € um sinal acustico, o qual representa a
mensagem linguistica do emissor (KENT e READ, 2001), que ao chegar no receptor

é interpretada e entendida completando sua transmisséao.

A fonética acustica é definida por Pickett (1998, pp. 5) como “a ciéncia da

linguagem que trata do codigo sonoro da fala” e, ainda, conforme Pickett (1998), tem
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como foco principal os padrdes sonoros da fala e ndo sua funcao na linguagem.

Para a andlise acustica, os sons podem ser encontrados em trés diferentes
formas (KENT e READ, 2001):

* Ondas acusticas: 0 som que se propaga no meio através da vibracdo em
particulas. E dessa forma que o som chega ao aparelho auditivo humano, é

convertido em impulsos elétricos e enviado ao cérebro;

* Sinal analégico armazenado: o som pode ser captado e transformado em
sinais analdgicos, por um microfone, por exemplo, que transforma a vibracao
no ar em sinais elétricos que podem ser armazenados em fitas magnéticas,

preservando as caracteristicas analogicas do sinal,

* Sinal digital armazenado: o som analdgico, pode ser convertido em séries de
ndameros, passando neste caso a uma forma digital ou discreta.
Computadores trabalham apenas com dados digitais e sons neste formato

podem ser analisados com o apoio de computadores digitais.

A fonética acustica se ocupa basicamente de trés linhas de pesquisa: a estrutura
fisica dos sons da fala, a fala sintética e o reconhecimento automatico da fala
(MUSSALIM e BENTES, 2001), sendo o terceiro, utilizado no escopo deste trabalho.

7

Para o entendimento do reconhecimento automatico da fala, € importante
entender como os sinais da fala sdo armazenados e processados por computadores
e, posteriormente, entender que caracteristicas dos sons representados nesses

sinais podem permitir sua distingdo dos demais sons da fala humana.
2.2.1. Processamento Dos Sinais Digitais Da Fala

Para serem processados em computadores, apés a conversdo de analdgicos
para digitais, os sinais da fala sdo convertidos em uma série de numeros, chamados
amostra, que representam a amplitude do sinal naquele intervalo de tempo. Cada
amostra representa um espaco de tempo, desta forma, o nimero de amostras por

segundo com o qual o sinal foi representado € informacdo importante para
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mensuracao da qualidade do audio digital (LADEFOGED, 1996).

Esse sinal digital representa o som em forma de onda sinusoidal, e pode ser visto
graficamente, de forma que sua amplitude é apresentada no eixo vertical, em funcéo

do tempo (eixo horizontal).

s 1. Sound pato =S
File Edit Ouery VYiew Select GSpectrum Pitch Intensity Formant Pulses Helpl
10330854

0 E776|
-0.01712]
-0.719|
h 06776|
-0.01712]
-0.718|
E000 Hz|
0 He|
0 “Wisible part 0 BE1768 sacands 0661769
Total durabion 0661788 seconcds
all| in | out| sel =] = F Grow

Figura 2.3: Grdficos da palavra "pato" gerados pelo Praat
(programa de andlise de fala). Acima grdfico em forma de
onda e abaixo espectrograma.

A producédo fala humana € continua mas, apesar disso, pode ser dividida e
analisada em partes menores como: frases, palavras, silabas, etc. Para andlise
acustica, muitas vezes se deseja analisar 0 som por segmentos (consonantais e
vocalicos), essa segmentacdo para analise pode ser realizada através do uso de

“lanelas”.

Janelas podem ser vistas como mascaras com buracos inseridas em torno da
onda do sinal. No momento da analise, apenas as informac¢des dentro da janela (dos
buracos) serédo consideradas e as demais descartadas. Na andlise de Fourier, por
exemplo, todas os pontos fora da janela, sdo comumente consideradas como zero
(LADEFOGED, 1996).

Os sinais em forma de onda estdo no dominio do tempo e muitas das

informacgdes que permitem distinguir um som de outro encontram-se no dominio da
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frequéncia. Para andlise do sinal no dominio da frequéncia, pode ser usada a
Transformada de Fourier que, conforme Trindade (2009), converte um sinal no

dominio do tempo para o dominio da frequéncia.

Uma questédo importante a ser observada € que os sons da fala sédo formas de
onda complexas formadas pela combinacdo de ondas simples em diferentes
frequéncias (LADEFOGED, 1996) e, relacbes entre estas frequéncias sdo de

extrema importancia para a identificacdo de um som em detrimento de outros.

Ao analisar sinais no dominio da frequéncia pela transformada de Fourier, a
informagé&o sobre o tempo se perde, ou seja: dois sinais complexos compostos pelas
mesmas ondas simples, mas em tempos diferentes, tem a mesma representacao no
dominio da frequéncia pela Transformada de Fourier (BRESOLIN 2008). Sendo
importante, portanto, o janelamento dos sinais antes da Analise de Fourier para que

o sinal de um som n&o interfira indevidamente na identificacdo dos demais.

Outra forma de analise dos sinais da fala € o espectrograma, um grafico que
possibilita a visdo de trés dimensdes do sinal da fala, o tempo, a frequéncia e a
intensidade, respectivamente no eixo horizontal, no eixo vertical e pela variacdo do
tom de cinza (do mais claro para o mais escuro) (KENT e READ, 2001). Na figura
2.3 pode ser observado o grafico de um som em forma de onda e o espectrograma

de um mesmo som.

2.2.2. Pistas Acusticas No Reconhecimento De Fala

O processo de percepcao e reconhecimento de fala por humanos envolve
diversos aspectos fisicos, sociais, culturais e de contexto. Ao escutar um som,
normalmente o ouvinte tenta associa-lo a uma palavra conhecida que faga parte do
contexto da conversa, por conta disso podemos, por exemplo, entender diferentes

prondncias da mesma palavra.

Em se tratando de computadores, a insercdo do contexto pode ser atividade
complexa. Além disso, o sinal acustico dos sons da fala traz consigo “pistas” que

servem para identificagdo de caracteristicas articulatérias do som, que podem
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permitir sua classificagéao.

A classificacdo dos sons exclusivamente por suas caracteristicas acusticas pode
resultar em um sistema de dificil aplicacdo para processamento de linguagem
natural, jA que o contexto € desprezado e duas diferentes prondncias da mesma
palavra terdo diferentes representacdes no sistema. A classificacdo preliminar dos
sons acusticamente, no entanto, pode fornecer parametros mais solidos que
melhorem a eficiéncia do processamento de linguagem natural, aliados a métodos

gue considerem o contexto da fala.

Existem varias pistas acusticas que podem ser usadas tanto para identificacao
de vogais quanto de consoantes e as mesmas refletem caracteristicas da articulagéo

do som.

Na identificagcdo de vogais pode-se destacar o uso da primeira e segunda
frequéncias formantes, conhecidas na literatura por F, e F, , apesar de outras
pistas poderem ser usadas a depender do idioma, a duragéo da vogal no inglés, por
exemplo. Para consoantes, algumas pistas podem separar sons surdos de
vozeados, além de permitir inferéncias sobre o local e a maneira de articulacdo dos
sons (FRY, 1979).
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3. USO DE MODELOS MATEMATICOS QUE LIDAM COM IMPRECISAO PARA
RECONHECIMENTO DE VOZ

Uma das dificuldades da andlise acustica da fala sdo as imprecisées que
envolvem o processo. Conforme Ladefoged (1996), grande parte desta dificuldade €,
muitas vezes, a impossibilidade de analise do som original. Pois com 0 uso de
aparelhos, sejam digitais ou analdgicos, o que se estuda é o som captado ou

gravado e ndo o som propriamente emitido.

No processo de reconhecimento de fala, mesmo quando o som é gravado em
cabines acusticas, traz consigo uma série de imprecisdes tanto por parte dos
circuitos envolvidos (microfone, placa de 4udio, etc.) quanto pelo comportamento da
fala humana. Além disso a conversdao de audio analogico em digital envolve dois
processos de discretizacdo, a quantizacao, tornando o sinal discreto no tempo, e a

amostragem, tornando o sinal discreto em amplitude (STRANNEBY, 2001).

Assim como qualquer outra substituicdo de modelo ou processo infinito por finito,
a transformacdo de sinais analégicos em digitais provoca erros (CLAUDIO e

MARINS, 1994), que refletem diretamente na precisdo do reconhecimento de fala.

Véarios modelos matematicos lidam com imprecisdo e incerteza no dominio dos
problemas. Neste capitulo sdo apresentados alguns destes modelos e suas

aplicacdes no reconhecimento de fala.
3.1 CONJUNTOS FUzzy

A teoria tradicional dos conjuntos se adéqua muito bem a problemas nos quais é
sempre possivel definir quais elementos pertencem a determinado conjunto de
acordo com determinadas caracteristicas. O problema € que nem sempre € possivel
se ter uma visdo exata e completa da realidade e, muitas vezes, a forma de
percepcao ou deteccdo da realidade € o uso de circuitos ou sensores que por sua
prépria natureza atuam sobre determinada margem de certeza. Além disso, em
algumas situacoes fica dificil definir limites entre estados conceituais como entre o

morno e o quente, ou 0 bom e o ruim.
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Para tratar essas incertezas inerentes a certos ambientes, foi criada a teoria dos
conjuntos fuzzy, que pode ser vista como alternativa a teoria tradicional dos
conjuntos para lidar com problemas onde é impossivel (ou muito dificil) definir a
pertinéncia de um elemento a um conjunto com total certeza. Neste trabalho, os
conjuntos tradicionais serdo chamados de conjuntos “crisp”, como por Klir e Yuan

(1995), para que possam ser distinguidos dos conjuntos fuzzy.

Um conjunto crisp, segundo Klir e Yuan (1995), pode ser definido da seguinte

forma:
A={x|P(x)}, 1)

onde P(x) diz se x pertence ou ndo ao conjunto A . Além disso, 0s
conjuntos podem ser definidos por uma funcdo caracteristica X, conforme
abaixo:

_ lsexeA (2)

X _
a(x) OsexZA

A funcdo X, mapeia elementos de X em {0,1/ e pode ser expressa
formalmente por (KLIR e YUAN, 1995):

X, X—[0,1] (3)
Por outro lado, dado um conjunto X qualquer, um conjunto fuzzy arbitrario

A doconjunto X pode ser definido pela fungcédo (KLIR e YUAN 1995):

A:X—-10,1
0,1] @)
, onde o valor retornado pela fungéo indica o grau de pertinéncia do elemento ao

conjunto fuzzy A

Conforme pode-se observar comparando as definicbes 3 e 4, a principal
diferenca entre os conjuntos fuzzy e os conjuntos crisp € o contradominio de suas
funcbes caracteristicas. Enquanto nos conjuntos crisp, um elemento pode apenas

pertencer ou ndo a um conjunto (2 possibilidades), em um conjunto fuzzy, um
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elemento pode pertencer a um conjunto com qualquer grau de pertinéncia entre 0

e 1 . E é essa caracteristica dos conjuntos fuzzy que permite sua aplicacdo no
tratamento de incertezas, onde o grau o de pertinéncia de um elemento a um
conjunto pode ser considerado o grau de certeza de que ele atende determinada

propriedade.

Um exemplo de aplicacdo da teoria fuzzy no tratamento de imprecisdes € o
trabalho de MILLS (1996), no qual foi implementado um reconhecedor de digitos
isolados, usando uma versao fuzzy de algoritmos tradicionalmente usados no

reconhecimento de voz.

Uma palavra dita pela mesma pessoa sofre, entre outras, variagcbes no volume e
na velocidade de pronuncia. Para minimizar estas variagdes, Mills (1996) fez uso de
uma versao fuzzy do algoritmo de Programacéo Dinamica Simétrica, para aproximar
dois sons em forma de onda em relacdo ao tempo. Este algoritimo possui
complexidade O(n®) e para evitar custos adicionais de processamento com
andlise de Fourier ou LPC, os sons nao foram analisados no dominio da frequéncia,
0 que pode ter reduzido a precisdo da andlise, mas reduziu seu custo (MILLS,
1996).

O sistema fuzzy garantiu durantes os testes no minimo a mesma precisdo da

versao crisp do sistema (MILLS ,1996).
3.2. HIDDEN MARKOV MODELS

Um Hidden Markov Model (HMM) é um modelo estocastico de maquina de
estados que possui basicamente dois tipos de estados, os observaveis e 0s ocultos.
Normalmente os estados ocultos representam alguma caracteristica fisica do
problema (CHING e NG, 2006). As transicdes dos estados observaveis sao pre-
definidas e as transicdes entre os estados ocultos sdo definidas de acordo com uma
matriz de probabilidade gerada por um algoritimo especifico baseado em eventos

aleatorios.

Um HMM pode ser caracterizado pelos seguintes elementos (RABINER, 1989):
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* O numero N de estados ocultos. O conjunto de estados ocultos é

denotado:

_ |
S=1{5,5,5;...,S,]

* O nimero M de simbolos observaveis distintos por estado oculto. O

conjunto de simbolos individuais é denotado:

_
V={v, v, vy...,vy,

(A],=(a,)

* Adistribuicdo de probabilidades de transicéo dos estados i), onde

aU:P(Qt+1:Sj|Qr:Si),1<j<N ,
+ Adistribuicdo de probabilidades dos simbolos de observacéo no estado oculto

J o [B]jk:{bj(vk)} , onde:

b;(vi)=P(Q:=v|Q=s;),1<j<N,I1<k<M ;

- Adistribuicdo de estado inicial [ =(m] , onde:

1,=P(Q,=s,;),1<i<N .

HMMs possuem trés questdes basicas (CHING e NG, 2006):

1. Dada uma sequéncia de observagdo O={0,0, O,/ e um HMM, como

computar de maneira eficiente a probabilidade da sequéncia de observacéo?

2. Dada uma sequéncia de observacdo O={0,0,...0,/ e um HMM, como
escolher a sequéncia de estados correspondente Q=(Q,Q,...Q;] que é

6tima em determinado sentido?

3. Dada a sequéncia de observacdo 0={0,0,...0,/ como escolher os

parametros do modelo em um HMM?

Para resolver o problema 1, normalmente € usado um algoritmo de programacao

dindmica conhecido como forward-backward. O segundo problema consiste na
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7

descoberta da parte oculta do modelo, onde normalmente é usado critério de
otimalidade para resolver o problema tdo bem quanto for possivel. Uma técnica de
programacao dindmica conhecida como algoritmo de Viterbi € comumente usado
para resolver este problema. Para o terceiro problema, é usado um algoritmo

conhecido por Expectation-Maximization.

Mais detalhes sobre a fundamentacdo matematica dos HMMs podem ser
encontrados em (RABINER, 1989) e em (CHING e NG, 2006).

Uma caracteristica importante dos HMMs para seu uso no reconhecimento de
fala € a capacidade de lidar com eventos dindmicos em funcdo do tempo. Desta
forma, eles podem ser implementados para realizar a identificacdo de padrbes na
fala tanto através de analise temporal quanto através de analise acustica ou as duas
em conjunto (JUANG e RABINER, 1991).

Trabalhos em torno do reconhecimento de palavras isoladas com HMMs
chegaram a mostrar eficiéncia superior a 95% para alguns vocabularios em torno de
1000 palavras, para diferentes interlocutores (JUANG e RABINER, 1991).

3.3. REDES NEURAIS

Varios algoritimos e modelos mateméaticos para resolucdo de problemas por
computadores sao inspirados em processos e agentes da natureza. Diversas
estruturas abstratas, a exemplo de pilhas, filas, arvores, s&do inspiradas em

entidades do mundo concreto.

Assim como estes modelos, as redes neurais foram desenvolvidas tendo como
inspiracdo uma entidade da natureza, neste caso, a organizacao e comunicacao dos
neurénios do cérebro humano. O termo “inspiracdo” tem sido usado pelo fato dos
algoritmos de IA, segundo Russel e Norvig (1995), privilegiarem comportamento

estritamente racional em detrimento de imitagdes do comportamento humano.

Uma rede neural é composta por um conjunto de nds ou unidades que sao
interconectados por ligacdes, as quais possuem, cada uma, um peso a ela
associado. Cada unidade tem ligacOes de entrada de outras unidades e ligacbes de

20



saida para outras unidades, o valor da saida depende do nivel de ativacdo que varia
de acordo com os valores de entrada e os pesos das ligacdes. A ideia central é que
cada unidade possa trabalhar dependendo apenas de suas entradas, sem a
necessidade de uma visao global da rede (RUSSEL e NORVIG, 1995).

Esta estruturacdo independente e inerentemente paralela dos nés de uma rede
neural, como menciona Braga et al. (2000), criam a possibilidade de obtencao de
desempenho superior aos modelos convencionais, ja que tal estrutura pode facilitar

0 uso de computacédo paralela ou distribuida.

ai= g(ini)
aj ——’Wj'i g
Ligacoes de Ligacbes de
—Pp
Entrada Saida

—>

Funcao de Funcaode Saida

Entrada Ativacao
Figura 3.1: Uma unidade de uma Rede Neural. Adaptado de (RUSSEL e
NORVIG, 1995)

A figura 3.1 mostra uma unidade de rede neural, onde W, é o peso da ligacéo
para a unidade i , a; ,valor de entrada da ligacdo, g¢(in;) , o valor de entrada

da unidade aplicado a funcéo de ativacdo e a; , o valor de saida da unidade i

Uma rede neural, assim que criada, pode ter seus pesos ajustados
aleatoriamente ou de maneira que otimize sua convergéncia , e seu aprendizado é
dado através do ajuste dos pesos das ligagdes por um algoritmo de treinamento. De
acordo com a forma de aprendizado, as redes podem ser classificadas em
supervisionadas (ou com professor) e ndo supervisionas (ou sem professor), sendo
gue na primeira, oS pesos sdo reajustados com o fornecimento de entradas e

resposta esperadas e na segunda, necessita-se apenas das entradas, que serdo
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automaticamente agrupadas.

Redes neurais sdo comumente aplicadas para o reconhecimento de padrdoes em
ambientes de tempo estatico ou em um segmento localizado do tempo (TEBELSKIS,
1995). Por conta disso, redes neurais dificiilmente podem ser aplicadas para

encontrar padrdes através de andlise temporal de sinais da fala (TEBELSKIS, 1995).

Devido as caracteristicas supracitadas das redes neurais, elas geralmente sédo
usadas em conjunto com outros modelos, realizando apenas a analise acustica dos
sinais. O modelo usado por Tebelskis (1995) faz uso de uma combinacédo de redes
neurais com HMM, no qual o HMM é usado para andlise temporal dos sinais e redes

neurais, na analise acustica.

Conforme os resultados do trabalho de Tebelskis (1995), redes neurais lidam
bem com ruido nos dados, além de suportarem paralelismo com mais facilidade,

sendo uma area promissora nos estudos de reconhecimento de fala.

3.3.1 - Redes Mapas Auto-Organizaveis

As redes mapas auto-organizaveis ou SOM (do inglés Self-organizing Maps), sdo
um tipo de neural ndo supervisionada, criadas por Kohonen (1988), com aplicacdes
em diversas areas como biologia (MAHONY et al., 2005), e, inclusive no

reconhecimento de fala pelo proprio Kohonen (1988).

Redes SOM sdo capazes de agrupar topologicamente conjuntos de dados
inicialmente dispersos através de um conjunto de caracteristicas dos padrbes de
entrada (Braga et al., 2000) ou, como menciona Haykin (2000), reduzem um padrao
de sinal incidente de dimensdes arbitrarias em um mapa discreto, comumente de

uma ou duas dimensdes, de forma topologicamente ordenada.

Em outras palavras, dado um conjunto de dados, uma rede SOM os agrupa de
acordo com suas caracteristicas semelhantes, construindo um mapa nos quais
vetores semelhantes estédo topologicamente proximos. Apés a fase de treinamento,
0s agrupamentos podem ser rotulados, de modo que assim que um padrdo é

apresentado, a rede procura a unidade mais semelhante ao mesmo, que podera ser
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classificado pelo rotulo dos agrupamentos.

Usando uma rede SOM, Kohonen (1988) construiu um datilégrafo digital
comandado por voz, no qual palavras sao reconhecidas isoladamente através da
classificacdo dos fonemas que as formam. O “datilégrafo” de Kohonen atingiu uma

precisao que variava de 92% a 97%, dependendo da complexidade do texto.
3.4 ANALISE INTERVALAR

Sabe-se que entre dois numeros reais existem infinitos nimeros. Uma das
dificuldades advindas do uso de computadores digitais para resolucéo de problemas
€ a representacdo deste espaco continuo dos reais em um ambiente discreto.

Tradicionalmente, as linguagens de programacéo fazem uso da aritmética de
ponto flutuante para representacdo de um subconjunto dos reais em computadores.
NUumeros em ponto flutuante sdo gerados a partir de arredondamentos ou
truncamentos. Desta forma, o que se obtém como resposta de um problema é uma

solucéo que se aproxima do numero real que representa a solucdo do sistema.

A analise intervalar propde como solucéo a estes problemas a viséo de intervalos
de ndameros reais como um novo tipo numérico composto por dois numeros reais,
um representando o limite inferior e o outro o limite superior do intervalo (MOORE,
1979).

Um intervalo é definido por Moore (1979) como um conjunto limitado fechado de

nameros reais tal que:
[a,b]={x:a<x<b] (1)

Uma notacdo muito utilizada na literatura ¢ [X,X] onde X e X sé&o

respectivamente o limite inferior e superior do intervalo.

A principal vantagem do uso de intervalos € a possibilidade de representacéo do

namero junto a informacdo que representa sua imprecisdo, enquanto na

representacdo em ponto flutuante, apos o arredondamento ou truncamento se perde
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a informacao sobre a imprecisao do processo.

Outra questdo importante € a existéncia dos intervalos degenerados, que sao 0s
intervalos que possuem o limite superior igual ao limite inferior. Através deste
intervalos, podemos representar os numeros reais, fazendo deles um caso particular

dos intervalos.

Importante lembrar que, se tratando de computadores, ndo € possivel se
trabalhar com intervalos reais, ja que os limites terdo que ser representados por
nameros limitados, provavelmente com aritmética de ponto flutuante (MOORE,
1979).

A diferenca no uso dos intervalos esta na consideracdo da imprecisdo durante
todo processo. Para tal, Moore (1979) definiu uma aritmética especifica para os
nameros intervalares, com as operac¢des usuais de soma, multiplicacdo, oposto e
inverso, através das quais também pode se definir a subtracdo e a divisdo. As

operacdes podem ser definidas segundo Trindade (2009) como:
X*xY={xxy:xeX,y€eY], (3)

onde * representa qualquer uma das operacdes usuais de soma, subtracao,

multiplicagéo ou divisao.

Trindade (2009) apresenta em seu trabalho uma série de recursos para o
processamento de sinais digitais usando analise intervalar, entre eles estdo a
transformada-Z e a transformada de Fourier intervalares. Outro recurso importante é
uma métrica estritamente intervalar para a distancia entre dois intervalos, que pode
representar a distancia entre dois numeros intervalares, mantendo a informacéao de

imprecisdo durante os calculos.

Analogamente ao trabalho de Mills (1996), no qual é usada légica fuzzy na
representacdo das incertezas do processo de reconhecimento de fala, a analise
intervalar pode ser vista como uma possivel alternativa para ampliacdo da eficiéncia
dos reconhecedores de voz através do melhor tratamento das imprecisées inerentes

a0 processo.
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4. O PROCESSO DE RECONHECIMENTO DE FALA COMPUTACIONAL

Em alguns trabalhos (RABINER e JUANG (1993), por exemplo), o processo de
reconhecimento de fala é definido de maneira a englobar todas as atividades desde
a captacdo do som, passando pelo processamento, reconhecimento das estruturas

fonéticas, Iéxicas e sintaticas, até o entendimento semantico da sentenca dita.

Por outro lado, a partir do momento em que as estruturas fonéticas foram
identificadas e, possivelmente, realizado o reconhecimento léxico, o processo de
reconhecimento se torna independente do meio através do qual a mensagem foi
captada (fala, entrada de texto, reconhecimento Optico de caracter etc). A partir
deste ponto, o processo acaba se confundindo com a area de Processamento de
Linguagem Natural (PLN). Ha ainda trabalhos , como em (JURAFSKY e MARTIN,

2000), que incluem o reconhecimento de fala como parte do PLN.

Trabalhos voltados & area de processamento de sinais como: (BRESOLIN,
2008), (TEBELSKIS, 1995), (MILLS, 1996), tratam o reconhecimento de fala apenas
como as etapas que vao da captacédo do sinal ao nivel Iéxico. Por se tratar de estudo
relacionado a mesma area destas pesquisas, sera utilizado neste trabalho um
modelo de reconhecimento de fala similar aos citados, baseado no modelo utilizado

por BRESOLIN (2008), no qual o reconhecimento de fala é dividido em seis fases:

a) Aquisicao do sinal de voz: as vibracbes no ar provocadas pela fala do
emissor sdo captados por algum aparelho e convertidas para uma

representacao digital do sinal emitido;

b) Pré-processamento: preparacdo do sinal para otimizacdo da andlise através
de filtros, normalizadores, além de janelamento do sinal, quando necessario,

para posterior analise;

c) Extracdo de descritores: uso de ferramentas de processamento digital de
sinal, aliadas a técnicas de fonética acustica para extracdo dos elementos

determinantes para a classificacdo dos sons emitidos;

d) Treinamento: treinamento de uma maquina inteligente, que através dos
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dados fornecidos seja capaz de classificar os sons emitidos na fase de

reconhecimento;

e) Classificacao: apos treinada, ao receber um novo som, a maquina deve
classifica-lo, de acordo com suas caracteristicas, como pertencente a um dos

padrées encontrados durante o treinamento, ou a nenhum deles;

f) Reconhecimento: apos a classificagdo do som ou de suas partes, o sistema

deve reconhecer a sentenca recebida através de decisdes logicas.

Aquisicao do Sinal de Voz

v Treinamento
E A} (d))
A k + W AID
(a) A
Pré-Processamento Maquina
i Treinada
- Wl [L- 1
- 1
& Classificacdo
l \ (e))
Extracao de Descritores

Reconhecimento

Figura 4.1: Diagrama do ASR proposto por Bresolin (2008). Fonte:
(BRESOLIN, 2008)

Em seu trabalho, Bresolin (2008) concentra-se nas etapas (c), (d) e (e) da figura
4.1, pois nas fases anteriores, a literatura disponivel apresenta propostas com
poucas variacdes e os modelos se encontram mais solidos. No entanto, ao se propor
um modelo intervalar, as fases anteriores ganham maior importancia na discussao,
pois na fase de aquisi¢ao (a) é que surgem as primeiras imprecisdes do processo e

uma vez iniciado seu tratamento, € coerente que se trate a imprecisdo em todos
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passos posteriores.

Na etapa de reconhecimento, porém, ndo faz sentido se falar em intervalos, uma
vez que neste momento o padrao de sinal recebido ja foi classificado e as decisbes

a serem tomadas estdo mais ligadas ao contexto semantico que a estrutura do sinal.

Nos topicos que seguem, as etapas do reconhecimento de fala serédo discutidas
mais aprofundadamente, ao tempo que relacionadas com a proposta de andlise

intervalar de sinais digitais como possivel alternativa aos modelos convencionais.
4.1 AQUISICAO DO SINAL DE VOZ

Todo o processo de reconhecimento de fala, tem inicio na aquisicdo do sinal de
voz. E nele que as vibracdes no ar provocadas pela fala do emissor da mensagem
sdo captadas e armazenadas digitalmente para que sejam realizados o

processamento e andlise necessarios.

Poucos trabalhos discutem esta etapa do reconhecimento, uma vez que 0S
Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala ( ASR do inglés Automatic Speech
Recognition ) devem funcionar em ambientes heterogéneos em relacdo a captacao
do sinal, pois essa etapa € realizada em nivel de hardware e impor restricbes deste
tipo limitaria consideravelmente o nimero de ambientes no qual o ASR poderia ser

utilizado.

Para discussdo de uma proposta intervalar, no entanto, o entendimento desta
fase permite dar coeréncia a imprecisao representada nos primeiros sinais digitais
intervalares. Faria pouco sentido o inicio do uso de intervalos de maneira aleatoria,
simplesmente supondo a imprecisao e substituindo nimeros de ponto flutuante por

intervalos.

Em computadores, a aquisi¢do do sinal passa normalmente por dois processos:
a captacédo do sinal por microfone e a conversao do sinal analdgico para digital pela
placa de captura de audio. Um maior entendimento do funcionamento destes
equipamentos, pode fornecer parametros para definicAo de intervalos que
representem a imprecisdo desde o inicio do trabalho do reconhecedor.
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4.1.1 Microfones

Microfones séo dispositivos eletroacusticos que atuam na conversdo de energia
acustica em elétrica. De maneira geral, possuem um diafragma ou outra superficie
qualquer flexivel que se movimenta em resposta as ondas acusticas recebidas
(BALLOU, 1987). A saida fornecida pelo microfone € um sinal elétrico que equivale

em forma e amplitude a onda acustica.

Existem diversos tipos de microfones com diferentes precisdes e qualidades, eles
podem variar quanto a forma de captacdo das variagcbes de pressdao no ar
(microfone de pressao ou de velocidade) quanto a diregdo de captagcdo do som
(omnidirecional, bidirecional ou unidirecional), quanto ao material utilizado na

producao (carbono, cristal, ceramica etc) (BALLOU, 1987) entre outros.

De acordo com a combinagéo dessas caracteristicas acima citadas, cada tipo de

microfone apresentara diferencas em:

a) relacao sinallruido: além de captar o sinal que se deseja, o microfone
também pode registrar, misturado ao sinal, ruidos do ambiente, ou até mesmo
resultantes do meio de transmissdo. Esta relacdo mostra quanto ruido é

captado juntamente ao sinal desejado.

b) faixa de frequéncia sensivel: a depender do tipo, os microfones podem ser
sensiveis a maiores faixas de frequéncia, representando assim com maior
fidelidade a onda recebida. Importante lembrar que maior sensibilidade pode
fazer também com que ndo se alcance a relacdo sinal/ruido desejada em

ambientes ruidosos.

A partir das duas caracteristicas supracitadas, pode se ter nocdo da imprecisdo
adicionada pelos microfones na aquisi¢éo do sinal de voz pelo sistema ASR. Ao se
pensar em um modelo genérico, deve-se levar em consideracdo que intervalos
muito pequenos podem nao representar satisfatoriamente a imprecisdo nos piores
casos, e que o uso de intervalos muito grandes pode subutilizar o potencial de

microfones melhores, além de gerarem resultados possivelmente inconclusivos.
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4.1.2 Placas De Captura De Audio

Apos ser captado pelo microfone, o sinal de voz é recebido pela placa de captura

de audio, que realizara a conversao do sinal analégico em digital (A/D).

Um sinal analégico é continuo em relacdo ao tempo e a amplitude. Uma vez que
computadores digitais sdo capazes de lidar apenas com dados discretos, o sinal de
voz captado pelo microfone deve ser discretizado em tempo e amplitude. Conforme
Stranneby (2001), uma sinal & considerado digital quando discreto em tempo e

amplitude.

A conversao de um sinal continuo para discreto em relacdo ao tempo é chamado
guantizacado e consiste (como o préprio nome sugere) na extracdo de amostras do
sinal em intervalos de tempo com tamanho habitualmente constante. Este periodo
de tempo T entre a extracdo das amostras € conhecido como periodo de
amostragem e esta relacionado com a frequéncia de amostragem da seguinte forma
(STRANNEBY, 2001):

1
f=r

Em placas de captura de audio, a frequéncia de captura suportada, normalmente
expressa em Hertz (Hz), representa a quantidade de amostras por segundo que o
dispositivo é capaz de capturar. Quanto maior este valor, menos do sinal original é

perdido.

Outra conversao que o audio passa na placa de captura € a quantizacdo, que
transforma o sinal continuo em discreto em relacdo a amplitude, através da extracédo
dos pontos do sinal que pertencem a um conjunto discreto de amplitudes
(STRANNEBY, 2001).

A discretizacdo em amplitude estd diretamente relacionada a capacidade de
representacdo numérica do sistema computacional utilizado, e representa perdas
similares as decorrentes dos céalculos realizados em aritmética de ponto flutuante. E

dificil de mensura-la considerando isoladamente a qualidade das placas de captura
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utilizadas, mas é importante saber que este processo de discretizagdo, assim como

gualquer outro adicionara imprecisdo no processo.

A relacdo sinal/ruido utilizada nos microfones também pode ser utilizada em

placas de captura para complementar a analise de sua qualidade.

E importante lembrar que sistemas ASR, de modo geral, devem lidar com a
heterogeneidade dos equipamentos usados na fase de aquisicdo do som da fala. A
discusséo apresentada neste topico objetiva apresentar de maneira mais detalhada
as principais origens da imprecisdo no reconhecimento de fala e apresentar ideias
gue levem a parametros para mensuragdo da imprecisdo a ser considerada no inicio

do processo de reconhecimento de fala.
4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Uma vez que o sinal é captado e armazenado digitalmente, o préximo passo do
reconhecedor é preparar o sinal para que possa ter suas principais caracteristicas
extraidas de maneira mais eficiente pelos descritores. Nesta etapa, o sinal pode ser
otimizado para andlise, através do uso de filtros, normalizacdo e separagcdo de
background (separacdo do sinal de voz dos ruidos de fundos) como fez Bresolin
(2008) e, posteriormente janelado, caso a analise seja baseada em unidades

menores que a palavra.

Filtros normalmente sdo usados no dominio da frequéncia para eliminar aquelas
gue representam ruidos amplamente conhecidos, como em (BRESOLIN, 2008) que
removeu frequéncias acima 9kHz, que podem ser gerados pela corrente elétrica. A
normalizagdo apenas traz todo o sinal para um intervalo que facilite sua anélise
(geralmente [0,1] ). Ja a separacdo de background, pode ser feita no dominio do
tempo, usando a energia do sinal (BRESOLIN, 2008).

4.2.1 Janelamento Do Sinal De Voz

O reconhecimento de fala por unidades menores que a palavra parte do principio
que ela é resultado da conexao sequencial de fonemas. Além disso, a segmentacao
de fonemas dentro do sinal assume que as propriedades do sinal de fala alteram-se
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instantaneamente na transicdo de um fonema para outro. O que nem sempre €
verdade, pois a pronuncia de um fonema pode provocar alteracdes no fonema
seguinte (efeito conhecido como coarticulacdo) (ALMPANIDIS e KOTROPOULOS,
2008). Por exemplo, a pronuncia de uma consoante fricativa [s], como em “sabao”,

pode dar caracteristicas fricativas a vogal [a] imediatamente posterior.

Apesar dos efeitos da coarticulacdo, a ideia do janelamento do sinal para
identificacdo de fonemas € definir regides nas quais estdo presentes de maneira
mais determinante as caracteristicas de cada fonema, ou como explicado em
(ALMPANIDIS e KOTROPOULOS, 2008), fornecer ponteiros para aproximadamente

o inicio e fim de um fonema.

Uma das propostas para o janelamento é a consideracao de estacionaridade do
sinal de 10 a 30ms (RABBINER 1975, apud BRESOLIN, 2008), e entdo o
janelamento simétrico do sinal, que apesar de ndo separar com grande precisao 0s
fonemas, possui baixa complexidade de implementacdo e baixo custo em

desempenho computacional.

Uma implementacao deste tipo de janelamento pode ser vista em (BRELOSIN,

2008), no qual foi utilizado janelamento de 30ms que superposi¢ao de 33,33%.

Uma vez que a audicdo humana possui uma capacidade de reconhecimento
muito maior que os sistemas ASR, é plausivel que se busque implementacfes
computacionais que usem caracteristicas similares ao modelo humano. Motivado por
este aspecto, juntamente ao fato de que as células do ouvido humano possuem
resposta assimétrica a impulsos, Rozman e Kodek (ROZMAN e KODEC, 2007)

propdem o janelamento assimétrico do sinal de voz.

Em (ROZMAN e KODEC, 2007) pode-se observar que apesar de nao existir
estudos que mostrem que a segmentagcdo 6tima de fonemas leve a um nivel 6timo
de reconhecimento, a segmentacédo assimétrica de fonemas oferece maior resolucéo
para analise espectral, melhorando o desempenho de sistema ASR na presenca de

ruidos, até mesmo quando usada ap0s o treinamento do classificador.
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Além de (ROZMAN e KODEC, 2007), outros trabalhos como (ALMPANIDIS e
KOTROPOULOS, 2008) e (GOH e RAVEENDRAN, 2009), discutem o janelamento
assimétrico de sinais de voz, respectivamente com o uso de Critério de Informacao
Bayesiano com Distribuicio Gama no dominio da frequéncia e, Analise de
Autocorrelacdo em dados gerados pela Transformada Wavelet Diadica.

4.3 EXTRAGAO DE DESCRITORES

No capitulo 2 sdo discutidas as pistas presentes no sinal acustico que
possibilitam a identificacdo de fonemas através de andlise acustica. Estas
caracteristicas do sinal que permitem tal identificacdo sdo conhecidos como os
descritores da fala (BRESOLIN, 2008).

Este trabalho discutird apenas dois extratores de descritores conhecidos, a
Transformada de Fourier e a Transformada Wavelet. Outros modelos largamente
usados como a LPC (Linear Predictive Coding), banco de filtros, MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) podem ser encontrados em (BRESOLIN, 2008),
(RABBINER e JUANG, 1993) e (MILLS, 1996).

4.3.1 Transformada Discreta De Fourier (DFT - Discrete Fourier Transform)

Como ja foi dito, no contexto de processamento de sinais, a Transformada de
Fourier leva um sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. Sendo
originalmente continua, possui uma versao discreta em relacdo ao tempo, outra

discreta em relacdo ao tempo e a frequéncia.

Como serd apresentada no proximo capitulo a versao intervalar da DFT,

apresentaremos a definicdo da DFT.

Dada uma sequéncia X [n] detamanho finito N , asua DFT é definida por:

Existe também uma versdo da DFT que representa melhor variagdes em funcao
do tempo, utilizando em sua definicdo um espécie de janela do sinal. Essa versao &
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conhecida como Transformada de Fourier Dependente do Tempo ou STFT
(Transformada de Fourier de Tempo Curto — do inglés Short-Time Fourier Transform)
(RABBINER e SCHAFER, 1978).

Os coeficientes da DFT podem ser usados isoladamente para andlise acustica,

por exemplo para localizac&o das frequéncias formantes citadas no capitulo 2.

Além disso, a DFT atua como parte de outros descritores como bancos de filtros,
na producdo do espectrograma (RABBINER e SCHAFER, 1978) e como parte da
MFCC (BRESOLIN, 2008).

A computacdo da DFT possui complexidade O(n?) e, para resolver este
problema, foi desenvolvido um algoritmo conhecido como Transformada Rapida de
Fourier (FFT — do inglés Fast Fourier Transform), que possui complexidade

O(nlogn) e é geralmente usado em implementacdes computacionais (BRESOLIN,
2008).

4.3.2 Transformada Wavelet

A Transformada de Fourier apresenta uma grande limitacdo ao se tratar de sinais
nao estacionarios. A andlise de Fourier ndo trata as variagcbes no tempo, ou seja a
juncéo de sinais com frequéncia diferentes, independente da ordem de juncdo dos
sinais apresenta o mesmo resultado com a Transformada de Fourier (BRESOLIN,
2008).

As Transformadas Wavelet permitem a andlise de sinais em relacdo ao tempo e a
frequéncia ao mesmo tempo, sendo mais indicada neste caso para sinais nao

estacionarios como a fala, como exemplifica BRESOLIN (2008).

Apesar do poder de analise oferecido, a Transformada Wavelet Packet (um dos
tipos de Transformadas Wavelet) possui custo computacional de ordem O(nlogn)
, assim como a FFT. Esse motivo somado as vantagens ja citadas, levaram
BRESOLIN (2008) a fazer uso da Transformada Wavelet Packet como descritor em

seu trabalho.

33



4.4 TREINAMENTO E CLASSIFICACAO

Estas duas etapas (treinamento e classificacdo) apesar de similares, atuam em
momentos diferentes do processo de reconhecimento de fala. Como ja citado, o
objetivo da fase de treinamento € preparar uma maquina que seja posteriormente
capaz de classificar sons através dos dados fornecidos. Ja a classificacdo acontece
ap6s o periodo de treinamento, quando o reconhecedor jA estd em pleno

funcionamento e deve classificar sons recebidos.

Dois importantes modelos matematicos utilizados no reconhecimento de fala sdo
discutidos no capitulo 3 deste trabalho, as Redes Neurais e os HMM. Uma vez que
suas definicdes e aplicacbes em sistemas ASR ja foram discutidas, apresentaremos

agui apenas aspectos referentes ao treinamento e classificagcao.

Em HMMs, a classificagdo € realizada através de decisdes probabilisticas. Desta
forma, na fase de treinamento € fornecida uma sequéncia de exemplos, chamada
sequéncia de observacdo e o HMM encontra um modelo probabilistico que
represente esta sequéncia. Apos definidos estes estados, na fase de classificacao,
para uma sequéncia de observacdo dada, o HMM deve fornecer o modelo que
possui maior probabilidade de produzir a sequéncia (RABBINER, 1989).

J& em redes neurais, a forma de treinamento dependera do tipo de rede. Na rede
ndo supervisionada, sédo fornecidos exemplos, que a rede agruparad em vizinhancas
de acordo com suas semelhancas. Nas supervisionadas, exemplos séo fornecidos
em par com a resposta esperada e a rede ajusta seus pesos de acordo com o
exemplo dado (BRAGA et. al, 2000). ApGs treinada, ao ser fornecida uma sequéncia

de dados, a rede vai determinar a que grupo ela pertence.
4.4.1 Independéncia De Locutor

Devido as diferencas entre o sinal de voz produzido por diferentes pessoas,
varios estudos séo realizados em torno do reconhecimento de fala independente de
locutor, ou para um grupo de locutores. O maior problema é que, muitas vezes, um

reconhecedor treinado com a voz de uma pessoa ndo consegue reconhecer a voz
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de outros locutores e reconhecedores genéricos apresentam taxas de

reconhecimento menores que os dependentes de locutor (TEBELSKIS, 1995).

Tebelkis (1995), apresenta duas técnicas que aprimoram o reconhecimento para
mais de um locutor. A primeira, que funciona para um grupo limitado de locutores,
treina redes neurais ou HMMs para cada locutor e treina um reconhecedor de
locutor. A outra técnica, conhecida por normalizacdo, consiste no treinamento de
uma rede neural para mapear outras vozes para representacao equivalente em uma

voz tida como padréo.

Na primeira técnica, o maior gargalo € o reconhecedor de locutor, que além de
adicionar tempo no processamento, se falhar, comprometera todo o reconhecimento.
Ja na segunda técnica, o modelo pode funcionar bem com padrdes de voz similares
a voz escolhida, mas pode apresentar grandes dificuldades com pessoas que

apresentem padrao de voz muito distante do comum.
4.5 RECONHECIMENTO

Uma vez identificados os sinais fonéticos da fala, através de decisdes lbgicas e
uso de modelos simbdlicos (como maquinas de estados), a sentenca dita pode ser
convertida em texto, para posteriormente passar pela analise sintatica, semantica e
pragmatica, para que possa ser interpretada pelo computador a mensagem de voz

recebida.

Esta etapa envolve importantes areas do PLN, como analise para
desambiguacéo, recuperacdo de informacdo e recuperagdo de contexto através da

andlise pragmaética.

Apoés este momento (para fins de analise computacional) o fato da linguagem ser
falada, difere pouco da escrita para, exceto possivelmente pela coloquialidade do
texto falado. Tal discusséo excede o escopo do presente trabalho, mas pode ser
encontrada em (JURAFSKY e MARTIN, 2000).
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5. O MODELO INTERVALAR

O capitulo anterior discutiu o processo de reconhecimento de fala e apresentou
modelos matematicos que constituem ferramentas para este processo. Foram ainda
apresentadas caracteristicas dos sistemas ASR que inserem imprecisdes nos

mesmaos.

Em momento anterior (item 3.4) foi apresenta a proposta de Moore de anélise de
intervalos como tipo numérico, representando incertezas de processos

computacionais.

Neste capitulo, sdo apresentados fundamentos de andlise intervalar de sinais
digitais, sugerindo aplicacdes dos mesmos em reconhecimento de fala, enquanto
sdo apresentados trabalhos que discutem versdes intervalares de modelos
matematicos apresentados no capitulo anterior para, por fim, ser apresentado um

esboco de modelo intervalar para reconhecimento de fala.
5.1 SINAIS DIGITAIS INTERVALARES

Como ja foi visto anteriormente, as imprecisfes dos sistemas ASR tem inicio no
processo de aquisi¢ao do sinal que, se representado por sequéncias de niumeros de
ponto flutuante, ndo manterd informagcdes sobre a incerteza do processo. Para o
modelo intervalar, sugere-se entdo, que o sinal de voz capturado seja armazenado

como um sinal digital intervalar.

Para maior compreensdo do que vem a ser um sinal digital intervalar, é
importante definir primeiro o que é um sinal digital, para posteriormente definir os
sinais digitais intervalares como um caso particular. Pode-se definir um sinal

intervalar como:

“[...] um sinal que carrega em si uma quantidade de incerteza e é representado por um
intervalo limitado nos seus extremos pelo minimo e 0 maximo que o sinal pode assumir,
sendo o didmetro do intervalo a quantidade de incerteza que o sinal carrega”. (TRINDADE,
Roque Mendes Prado. Uma fundamentacdo matematica para processamento digital de sinais
intervalares. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) - UFRN. Natal. 2009. p. 75).
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Um sinal digital intervalar pode ser visto como: “[...] um sinal representado por
uma sequéncia de intervalos digitais X [n] , sendo o diametro de cada termo da

sequéncia a quantidade de incerteza que o sinal carrega” (TRINDADE, 2009).

Desta forma, para o modelo intervalar, os sinais de voz podem ser armazenados
como sinais digitais intervalares formados por sequéncias de intervalos de diametro
n , com centro em p; . Onde n representa a imprecisdo do sistema de
captacdo do sinal (microfones, placa de som, computador etc.) e p; , o valor

medido pelo sistema no i—ésimo ponto do sinal.
5.2 NORMALIZAGCAO INTERVALAR

Bresolin (2008), realiza a normalizacdo do sinal de voz dividindo todos os pontos
do sinal pelo valor maximo de sua amplitude pela equacéao:
X

xnorm.=———
" max|x;|

Para versdo intervalar, tomando intervalos do tipo [X,X]| , o sinal pode ser

normalizado pela equagéo:

X,

X =
norm, max|X |

Outra opcéo, supondo o uso de hardware e software de sons convencionais que
retornam o0s sinais captados com numeros de ponto flutuante, é normalizar o sinal
digital captado e, apés a normalizacdo, converter o sinal para um sinal digital
intervalar, onde cada termo da sequéncia que forma o sinal € um intervalo de

A n
diametro —— 7 .
max | X |
Desta segunda forma, pode-se reduzir o custo computacional da operagéo, uma

vez que operacdes em ponto flutuante custam menos que operacdes em intervalos.
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5.3 TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER INTERVALAR

A Transformada de Fourier, jA apresentada anteriormente, possui grande
importancia no processamento de sinais, podendo ser usada na construcédo de filtros
de frequéncia, na extracdo de coeficientes MFCC, entre outras formas no pré-

processamento e na extracdo de descritores do sinal da fala.

Trindade (2009) definiu e discutiu algumas propriedades da Transformada-Z
discreta intervalar e, para tal, definiu uma versao intervalar da DFT provando que,
analogamente as definicbes existentes para os reais, no conjunto dos intervalos, a
Transformada de Fourier € um caso particular da Transformada-Z (com raio de

convergéncia igual ao intervalo degenerado [1,1] ).

A Transformada Discreta de Fourier Intervalar € definida em (TRINDADE, 2009)

como:

onde e representa o intervalo degenerado [e,e]

Apesar de ter sido definida para um sinal discreto em amplitude, a DFT intervalar
proposta por Trindade produz um sinal continuo no dominio da frequéncia. Para que
possa se produzir um sinal discreto no dominio da frequéncia, a partir de amostras
de um sinal de um sinal continuo no tempo, podemos alterar os limites do somatorio

parade k=1 para k=n , onde n € onumero de amostras do sinal.
5.4 HMMS INTERVALARES

Parte significativa da esséncia dos HMMs esta concentrada no calculo da matriz
de distribuicdo de probabilidades da transicdo dos estados [Al; e da matriz de
distribuicio de probabilidades dos simbolos de observagdo [B]; . Desta forma,

partindo da definicdo de probabilidades intervalares, surge a proposta de HMMs

Intervalares.
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Santos et al. (SANTOS et al., 2006) define um HMM intervalar como um HMM

gue faz uso de probabilidades intervalares.

A ideia proposta por Campos et al. (CAMPOS et al.,, 2002) para definicdo de
probabilidades intervalares € baseada nas limitacdes de representacdo numérica em
computadores digitais. Ap6s associada a um evento A , uma probabilidade

P(A)=p é associada a um intervalo que a contenha, de modo que dada uma
probabilidade ndo possivel de representacdo em um sistema qualquer de ponto
flutuante, ela deve ser representada pelo menor intervalo de maquina que a

contenha.

A partir das probabilidades intervalares, em (SANTOS et al., 2006) sao definidas
versdes intervalares dos algoritmos Forward, Backward, Viterbi e Baum Welch,

usados para solugfes das trés questdes basicas dos HMMs citadas no capitulo 3.

Um exemplo de aplicacdo de HMMs intervalares pode ser visto em (DIMURO et
al., 2008) que os utiliza no reconhecimento de tracos de personalidade em

interacdes sociais.
5.5 REDES MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS INTERVALARES

Sendo um tipo de rede neural com aplicacdes conhecidas em reconhecimento de
fala, como no datilografo fonético em (KOHONEN, 1988), os SOM podem ser uma
boa alternativa para a implementacdo de um reconhecedor de fala intervalar. SOM
intervalares j& foram utilizados com éxito para identificacdo e controle de sistemas
nao lineares (LIU et al., 2008).

Liu et al. (LIU et al.,, 2008), construiu SOM intervalares através do uso de
entradas intervalares e pesos intervalares nas conexdes entre 0s nés da rede. Para

tal, foi definida a seguinte regra de aprendizado para atualizagdo de um peso:
wi(t+1)=wi(t)+Awi(t),
\/L.(t+1)=%(t)+A\/L.(t),
Onde:
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AW;(t)=0(¢)hy(t)[x —mid (w;(t)) ~rad (w,(t))],
Am(t):az(t)hci(t)[x_mid(wi<t))+rad(wi(t)>]-

Onde: t=0,1,2,...n ¢ a coordenada discreta do tempo, com «(t) iniciando
uma sequéncia adequada monotonicamente decrescente de coeficientes de ganho
intervalares, 0O<a(t)<1 e h,; ¢é uma funcdo de vizinhanca denotando as
coordenadas dos nés ¢ e i pelos vetores r; e I, , respectivamente e

h, uma funcdo kernel adequada. As funcbes mid e rad fornecem,

respectivamente, o centro do intervalo e o raio do intervalo.

Um questao interessante em relacdo ao SOM intervalar proposto por Liu et al.
(2008) é que ele faz uso de uma distancia entre intervalos representada por um
namero real, de modo que a distancia ndo preserva informacéo de impreciséo. Liu et

al. calcula a distancia entre dois intervalos X e Y da seguinte forma:

d(X,Y)=|mid(X)-mid(Y)|+|rad(X)—rad (Y )

Trindade (2009) define a distancia essencialmente intervalar entre dois intervalos
X e Y como:

d(X,Y)=[inf d,(x,y)x€Xe yeY |;sup|d,(x,y)xEXey€eEY]]

Onde, d.(x,y) é a distancia euclidiana entre os dois pontos pertencentes aos

intervalos.

Uma possivel alteracdo no SOM intervalar de Liu et al. (2008), seria 0 uso da
distancia essencialmente intervalar de Trindade (2009), mas deve-se garantir
preliminarmente que a substituicdo da distancia preserve a propriedade de
convergéncia do modelo. As provas de convergéncia do SOM intervalar podem ser
encontradas em (LIU et al., 2008).

5.6 APRESENTACAO DO MODELO

Uma vez apresentados as caracteristicas gerais do processo de reconhecimento

de fala por computadores e os modelos matematicos utilizados neste processo que
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possuem versao intervalar, segue, neste topico a apresentacdo de uma proposta de

modelo intervalar para reconhecimento computacional de fala.

Desta forma, serdo apresentados a seguir os métodos de andlise intervalar que
podem ser aplicados em cada fase do processo de reconhecimento de fala. A figura

5.1 relaciona os modelos matematicos com cada fase do reconhecimento.

Aquisicao
conversao de sinais
para
digitais intervalares

Treinamento e
Classificacao

HMM Intervalar
SOM Intervalar

Pré-Processamento

Normalizacao Intervalar
DFT Intervalar

Reconhecimento

Decisdes légicas em conjunto
discreto, ndo faz sentido o
uso de intervalos

Extracao de Descritores

DFT Intervalar
MFCC Intervalar*

Figura 5.1: Modelo Intervalar Proposto

* A implementagdo de um MFCC intervalar envolveria, entre outras coisas
o desenvolvimento de uma transformada cosseno intervalar.

De acordo com a relagcdo sinal/ruido e a taxa de amostragem presente nos
sistemas de aquisicdo da fala normalmente utilizados em computadores domeésticos
tradicionais, combinados com fundamentacdo empirica, pode ser definido um nivel
meédio de imprecisdo, que servird de parametro para conversao dos sinais digitais de

ponto flutuante em sinais digitais intervalares.

41



Na fase de pré-processamento, podem ser usados a nhormalizacao intervalar
(apresentada no tépico 5.2), e a conversao do sinal para analise no dominio da

frequéncia com a DFT intervalar.

ApGs o pré-processamento, a extracao de descritores pode ser feita utilizando
pistas acusticas através de analises no dominio da frequéncia com a DFT. Apesar
de nao terem sido encontrados trabalhos que discutam uma versao intervalar da

MFCC, a DFT intervalar é um primeiro passo para implementagdo da mesma.

Durante as fases de treinamento e classificacado podem ser usados HMMs
intervalares e SOM intervalares, respectivamente para analise temporal da fala e

no dominio da frequéncia.

Apos a classificacdo pelos reconhecedores, o conjunto de resultados é discreto,
ndo justificando o uso de intervalos na fase final do reconhecimento. Através do
reconhecimento hierarquico, como em (BRESOLIN, 2008), pode-se identificar as
caracteristicas de cada fonema e localiza-lo no IPA. A partir da identificacdo dos
fonemas no IPA, pode-se realizar a escrita fonética do som recebido, e dai serem

aplicadas técnicas de PLN para determinar a sentenca dita.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou os conceitos importantes em torno do reconhecimento
computacional de fala e sobre a andlise intervalar, relacionando-os de modo a

propor um modelo intervalar para este processo.

Apesar de entrar em detalhes matematicos do modelo, apenas uma discussao
inicial sobre o assunto € apresentada e muitos detalhes sobre os modelos,
principalmente sobre sua implementacdo computacional ainda devem ser

estudados e definidos.

Ndo foram encontrados analogos intervalares para alguns métodos
computacionais utilizados no processamento digital da fala, por exemplo
Transformadas Wavelets e filtros de pré-énfase. O desenvolvimento de versdes

intervalares destes métodos pode aprimorar o modelo proposto.

Entre esses métodos, que carecem de desenvolvimento de analogos intervalares

podemos destacar:

* Transformadas Wavelets;

Transformada Cosseno;

e Com a Transformada Cosseno, a MFCC;

* Truncagem.

Algumas dificuldades foram encontradas no decorrer do trabalho, principalmente
em relacdo aos trabalhos em torno de implementacdes intervalares em
processamento de sinais. Poucos trabalhos tem foco em implementacdes
computacionais € mesmo 0s que discutem tal problematica normalmente néao
apresentam detalhes suficientes para que se possa dar continuidade ao que foi

pesquisado.

Além disso, alguns trabalhos que possivelmente contribuiriam de maneira
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significante com a pesquisa tem dificil acesso, ou o restringem ao pagamento de
importancias consideraveis para uma pesquisa nhao financiada. De modo que
modelos importantes de métodos intervalares para processamento de sinais podem
ter sidos desenvolvidos mas nao se tornaram amplamente conhecidos por conta de

tais limitacoes.

Por fim, este trabalho apenas apresenta uma sugestdo de modelo tedrico para
processamento da fala como sinal digital intervalar, necessitando ainda ser refinado
e analisado, principalmente quanto ao custo computacional antes de ser
implementado. Apesar disso, a discussao apresentada no trabalho fornece os
primeiros parametros para o processamento da fala como sinal digital intervalar,

servindo de referéncia para préximas pesquisas que venham a ser realizadas.
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