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Abstract— This paper proposes a comparison of optimization techniques using Particle Swarm and Genetic
Algorithm and a fuzzy inference system for automatic recognition of numerical commands voice. In addition
preprocessing the speech signal with mel-frequency cepstral coefficients, we use the discrete cosine transform
(DCT) to generate a two-dimensional temporal array used as input to a system of fuzzy implication to generate
the pattern of the words to be recognized.
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Resumo— Este artigo propõe a comparação da otimização entre as técnicas Enxame de Part́ıculas e Algoritmo
Genético de um sistema de inferência fuzzy para reconhecimento automático de comandos numéricos de voz. Além
do pré-processamento do sinal de voz com coeficientes mel-cepstrais, utiliza-se a Transformada Cosseno Discreta
(TCD) para gerar uma matriz temporal bidimensional, utilizada como entrada de um sistema de implicação fuzzy
para gerar o padrão das palavras a serem reconhecidas.
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1 Introdução

Nas últimas décadas algoritmos bioinspirados baseados em
populações e meta heuŕısticas vêm sendo utilizados para re-
solver problemas de busca e otimização em vários domı́nios
de problemas, para os quais soluções robustas são dif́ıceis
ou imposśıveis de se encontrar usando abordagens clássi-
cas. Esses algoritmos são inspirados em mecanismos bioló-
gicos da evolução, tais como o Enxame de Part́ıculas e o
Algoritmo Genético, técnicas que serão comparadas neste
artigo. O Enxame de Part́ıculas, ou do original Particle
Swarm Optimization(PSO) é um método de busca heuŕıs-
tica relativamente recente, que é inspirado pelo comporta-
mento colaborativo e individual de populações biológicas
(da Luz, 2008). Este método foi introduzido por James
Kennedy e Russel Elberhart em 1995 (Kennedy and Eber-
hart, n.d.) para tratar problemas no domı́nio cont́ınuo.
Uma teoria sócio-cognitiva está por trás da PSO. Cada in-
div́ıduo de uma população possui sua própria experiência
e é capaz de estimar a qualidade da mesma. Como os in-
div́ıduos são sociais, eles também possuem conhecimentos
sobre como seus vizinhos se comportam. Esses dois tipos de
informações correspondem à aprendizagem individual (cog-
nitiva) e à transmissão cultural (social), respectivamente.

A probabilidade de um determinado indiv́ıduo decidir
será uma função de seu conhecimento adquirido e do con-
hecimento de alguns de vizinhos (Serapião, 2009). A partir
desse principio é definido um espaço de busca, em que as
part́ıculas têm sua velocidade e posição próprias, que a
cada interação é atualizada levando-se em conta uma série
de variáveis individuais e coletivas. O algoritmo Genético
(AG) por sua vez é baseado na evolução natural e assim
como acontece no ambiente, em um AG existe um grupo
de indiv́ıduos que competem entre si, para garantirem a
própria sobrevivência e para assegurar que as melhores car-
acteŕısticas sejam passadas adiante através da prole. Nessa
analogia, cada individuo do AG é, de fato, uma solução
candidata para o problema em questão, que por sua vez,
faz o papel do próprio meio ambiente, já que estabelece os
critérios que permitem avaliar se um individuo/solução é
adaptado ou não (da Motta Salles Barreto, 2003).

1.1 Formulação do Problema

Na comparação feita neste trabalho utiliza-se um sistema
de reconhecimento de voz que através de técnicas de
otimização bioinspiradas tenta-se diminuir a confusão in-
tŕınseca dos modelos gerados para representar a voz. O
objetivo deste trabalho é identificar qual dos algoŕıtmos
bioinpirados tem melhor desempenho na otimização dos
modelos treinados que serão utilizados na etapa de re-
conhecimento.

2 Metodologia

Nesta proposta, um sinal de voz é codificado em uma
matriz temporal bidimensional com o objetivo de mode-
lar o sinal de voz com o número reduzido de parâmetros.
Após a codificação das matrizes temporais bidimensionais
dos modelos que gerarão o padrão, são calculadas as mé-
dias e as variâncias de cada modelo gerando assim, uma
nova matriz temporal bidimensional de parâmetros gaus-
sianos para representar o padrão a ser utilizado no re-
conhecimento. Essas matrizes temporais bidimensionais
representativas dos padrões serão utilizadas para gerar a
base de regras de um sistema de inferência fuzzy Mam-
dani. Essa base de regras será otimizada através do En-
xame de Part́ıculas e Algoritmo Genético, cujo objetivo
é maximizar o desempenho do sistema proposto para o
reconhecimento. Este artigo utiliza como padrão para o
reconhecimento, locuções portuguesa do Brasil dos d́ıgi-
tos ′0′,′ 1′,′ 2′,′ 3′,′ 4′,′ 5′,′ 6′,′ 7′,′ 8′,′ 9′. A transformada
Cosseno Discreta (TCD) (Ahmed and Rao, 1974; Zhou,
2009) é utilizada para codificar os sinais de voz após o pré-
processamento, pois o uso da TCD em compressão de dados
e classificação de padrões aumentou em anos recentes, prin-
cipalmente, devido ao fato de seu desempenho aproximar-
se dos resultados obtidos pela transformada de Karhunen-
Loève que é considerada ótima para uma variedade de
critérios, tais como, o erro médio quadrático de trunca-
mento e a entropia (Fu, 1968; Hua and Liu, 1998; Effros
et al., 2004). Este artigo explora o potencial do Enxame
de Part́ıculas, da TCD e de Sistema de Inferência Fuzzy na
modelagem de padrões de sinais de voz com um número re-
duzido de parâmetros (Zeng and Liu, 2006; Mahmood and
Farbod, 2008), e a viabilidade do uso de tais ferramentas
em Sistemas de Reconhecimento de Sinal de Voz.



3 Sistema de Reconhecimento de Comando de
Voz

3.1 Pré-processamento do sinal de Voz

O pré-processamento do sinal de voz é realizado em três
etapas: retirada do silêncio inicial e final, alinhamento
temporal e janelamento. A retirada do silêncio foi reali-
zada através da análise da energia média deslizante, taxa
de cruzamento aplicada a derivada do sinal e análise da
porcentagem de sinal vocalizado, como o foco principal do
artigo é a otimização este programa não será abordado de
forma mais detalhada. O alinhamento temporal foi feito
através da técnica de DTW (Dinamic Time Warping), téc-
nica que procura o melhor caminho para o alinhamento
de duas sequências com tempos diferentes. O algoritmo
DTW funciona da seguinte forma, têm- se duas séries tem-
porais A e B de tamanhos n e m respectivamente, onde
A = [a1,...,an] e B = [b1,...,bn] gera-se uma matriz n x
m onde todo elemento (i, j) da matriz contém a distân-
cia d(ai, bj) entre os pontos ai ebj . Cada elemento (i, j)
corresponde ao alinhamento entre os pontos ai e bj . Isso
é ilustrado na figura 1. Uma trajetória W é um conjunto
cont́ıguo de elementos da matriz que define um mapea-
mento entre A e B. Um elemento de k em W é definido
como wk = (i, j)k. A trajetória W está sujeita a algumas
restrições:

a) Limites: w1 = (1, 1) e wk = (m,n), isso requer que
a trajetória comece e termine em pontos diagonalmente
opostos da matriz.

b) Continuidade: Sendo wk = (a, b)então w(k−1) =
(a, b) onde a− a ≤ 1 e b− b ≤ 1, isso restringe os posśıveis
passos da trajetória para células adjacentes.

c) Monotonicidade: Sendo wk = (a, b) então w(k−1) =
(a, b) onde a− a ≤ 0 e b− b ≤ 0, isso força os pontos de W
a serem monotonicamente espaçados no tempo.
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Figura 1: A matriz W corresponde a matriz de
custo.

Existem várias trajetórias que satisfazem as condições
acima (limites, continuidade e monotonicidade), entre-
tanto, só interessa a trajetória que minimize o custo da
função:

DTW (A,B) = min
{∑K

k=1 Wk (1)

Esta trajetória pode ser encontrada utilizando progra-
mação dinâmica para buscar os próximos elementos do
conjunto W . Assim, a distância cumulativa definida pela
programação dinâmica γ(i, j) é o mı́nimo das distâncias cu-
mulativas das células adjacentes, que podem ser expressas
como (Jeske, 2011) :

γ(i, j) = d(ai, bj) + min{γ(i − 1, j − 1), γ(i − 1, j), γ(i, j − 1)}
(2)

A última etapa é o processo de janelamento, que tem como
objetivo selecionar uma pequena parcela deste sinal, a qual
será analisada, denominada segmento. A análise de Fourier
de curto-prazo efetuada sobre esses segmentos, é chamada
análise de sinal segmento por segmento (Picone, 1991).
A duração do segmento Tf é definida como a extensão
de tempo sobre o qual um conjunto de parâmetros é con-
siderado válido. O peŕıodo do segmento é utilizado para

determinar a extensão de tempo entre os cálculos de su-
cessivos parâmetros. Para processamento de voz, tipica-
mente, o peŕıodo de segmento está entre 10ms e 30ms.
Valores nesta faixa representam um compromisso entre a
razão de mudança do espectro e a complexidade do sis-
tema. Devido ao fato de nas extremidades das janelas o
sinal analisado sofrer um amortecimento excessivo em suas
amostras adotou-se o processo denominado sobreposição
para evitar este amortecimento e controlar quão rapida-
mente os parâmetros do sinal podem mudar de segmento
para segmento. Assim, a cada novo segmento apenas uma
fração do sinal irá mudar.

3.2 Geração da matriz temporal bidimensional-TCD

Depois de devidamente parametrizado em coefientes mel-
cepstrais, o sinal será codificado pela TCD realizada em
uma sequência de T vetores de observação dos coeficientes
mel-cepstrais no eixo do tempo. A codificação pelo TCD é
dada pela equação:

Ck(n, T ) =
1

N

T∑
t=1

mfcck(t)cos
(2t− 1)nπ

2T
(3)

onde k, 1 ≤ k ≤ K, refere-se a k-ésima linha(no de coefi-
cientes mel-cepstrais), componente do t−ésimo segmento
da matriz e n, 1 ≤ n ≤ N , refere-se a n-ésima col-
una(ordem da TCD), mfcck(t) representa os coeficientes
mel-cepstrais. Dessa forma, obtém-se a matriz de duas di-
mensões, onde o interesse está nos coeficientes de baixa
ordem de k e n que codificam as variações de longo
prazo do envelope espectral do sinal de voz (Fissore and
Rivera, 1997). Este procedimento é realizado para cada
palavra falada. Assim, tem-se uma matriz bidimensional
Ck(n, T ) para cada sinal de entrada. Os elementos da ma-
triz são obtidos da seguinte forma:

1. Para um dado modelo de uma palavra fala-
da P(digito), dez exemplos deste modelo são
pronunciados. Cada exemplo é devidamente
segmentado em T segmentos distribúıdos ao
longo do eixo do tempo. Deste modo têm-se:
P 0
0 , P

0
1 , ..., P

0
9 , P

1
0 , P

1
1 ..., P

1
9 , P

2
0 , P

2
1 , ..., P

2
9 ,..., P j

m,
where j=0,1,2,...,9 and m=0,1,2,...,9.

2. Cada segmento de um dado exemplo do modelo P
gera um total de K coeficientes mel-cepstrais e en-
tão são obtidas caracteŕısticas significantes dentro
de cada segmento ao longo do tempo. A TCD de
ordem N é então calculada para cada coeficiente
mel-cepstral de mesma ordem dentro do segmento,
isto é, c1 do segmento t1, c1 do segmento t2, ...,,
c1 do segmento tT , c2 do segmento t1, c2 do seg-
mento t2, ...,, c2 do segmento tT , e assim por di-
ante, gerando os elementos {c11, c12, c13, ..., c1N},
{c21, c22, c23, ..., c2N}, {cK1, cK2, cK3, ..., cKN}, e a
matriz na equação (3). Desta forma, uma matriz tem-
poral bidimensional TCD é gerada para cada exem-
plo do modelo P , representada por Cjm

kn . Finalmente,

matrizes de média CMj
kn (4) e variância CV j

kn(5) são

geradas. Os parâmetros de CMj
kn e CV j

kn são utiliza-
dos para gerar matrizes com parâmetros gaussianos
Cj

kn que serão utilizados como funções de pertinên-
cias para a implementação da inferência fuzzy para o
reconhecimento. Estes parâmetros serão otimizados
pelo Enxame de Part́ıculas.

CMj
kn =

1

M

M−1∑
m=0

Cjm
kn (4)

CV j
kn =

1

M − 1

M−1∑
m=0

[
Cjm

kn −
(

1

M

M−1∑
m=0

Cjm
kn

)]2
(5)



3.3 Sistema de Inferência Fuzzy

Uma base de regras fuzzy Ru consiste de um conjunto de
regras fuzzy SE − ENTÃO. Inferências em um sistema
fuzzy baseado em regras é um processo no qual se obtém
um conjunto de sáıda fuzzy dado um conjunto de entrada
fuzzy. Em um sistema de inferência fuzzy, o prinćıpio da
lógica fuzzy relaciona as regras SE − ENTÃO para uma
base de regras Ru em um mapeamento de um conjunto
fuzzy A′ em U para um conjunto fuzzy B′ em V, e as re-
lações das regras SE−ENTÃO são interpretadas como um
produto dentro do espaço UxV. Se a base de regra con-
siste de uma simples regra, então pode-se utilizar o Modus
Ponens generalizado para especificar um mapeamento do
conjunto A′ em U para o conjunto B′ em V com a seguinte
forma (Wang, 1994):

SE x é A ENTÃO y é B (6)

SE x é A′ ENTÃO y é B′ (7)

Dados um conjunto fuzzy de entrada A′, um conjunto
fuzzy de sáıda B′ pode-se obter uma matriz de composição
relacional max-t (Mas et al., 2007), esta relação é dada
por:

B′ = A′ ◦Ru (8)

onde ◦ é algum operador relacional. A base de regras de
sistemas práticos, usualmente, consiste de mais de uma
regra. Há dois modos para inferir um conjunto de regras:
Inferência baseada em Composição e Inferência baseada
em regras individuais (Wang, 1994; Gang., 2010). Neste
artigo utilizou-se a Inferência baseada em composição. De
modo geral, uma base de regras fuzzy é dada por:

Rul : SE x1 é Al
1 e...e xn é Al

n ENTÃO y é Bl (9)

onde Al
i e Bl são conjuntos fuzzy em Ui ⊂ ℜ e V ⊂ ℜ, e

x = (x1, x2, ..., xn)T ∈ U e y ∈ V são variáveis de entrada
e sáıda do sistema fuzzy, respectivamente e M é o número
de regras em uma base de regras fuzzy; isto é, l = 1, 2, ...M .

3.3.1 Base de Regras do Sistema de Re-
conhecimento de Voz

Os coeficientes das matrizes Cj
kn com j = 0, 1, 2, ..., 9, k =

1, 2 e n = 1, 2, geradas durante o processo de treinamento,
são utilizados para gerar a base de regras com M = 40
regras individuais definidas por:

Ruj : SE Cj
kn ENTÃO yj (10)

O processo de treinamento é baseado na relação fuzzy Ruj

usando-se a implicação Mamdani. A base de regras Ruj

pode ser considerada uma relação R(X × Y ) → [0, 1], de-
terminada por:

µRu(x, y) = I(µA(x), µB(y)) (11)

onde o operador I representa qualquer norma-t (Babuska,
1998; Seki et al., 2010). Dado um conjunto fuzzy de en-
trada A′, o conjunto fuzzy de sáıda B′ pode ser obtido pela
composição relacional max-min (Wang, 1994). Para uma
norma-t (mı́nimo) e uma composição relacional max-min
tem-se:

µ(Ru)(x, y) = I(µA(x), µB(y)) = min(µA(x), µB(y))
(12)

µ(B′) = maxxminx,y(µA′ (x), µ(Ru)(x, y)) (13)

3.4 Sistema de Inferência Fuzzy para a Decisão do Re-
conhecimento de Voz

A fase de decisão é realizada por um sistema de inferência
fuzzy Mamdani baseado no conjunto de regras obtido das
matrizes de média e da variância de cada d́ıgito falado, uma
vez que a Implicação Mandani possui caracteŕısticas de for-
mulação do conhecimento de maneira sistemática, através
da interpretação de regras em linguagem natural, fato que

se assemelha com o racioćınio humano nos processos de
classificação (Wang, 1994; Babuska, 1998). Neste artigo
optou-se por uma matriz com número reduzido de parâme-
tros (2 × 2) e que ainda permitisse desempenho de recon-
hecimento satisfatório quando comparado com o método
HMM convencional. Os elementos das matrizes Cj

kn são
utilizadas por um sistema de inferência fuzzy para gerar
quatro funções gaussianas que serão fuzzificadas para a en-
trada do sistema de fuzzy e correspondem a cada elemento
cjkn

∣∣k=1,2;n=1,2 da matriz. O conjunto de regras da re-
lação fuzzy é dado por:

SE cjkn

∣∣∣k=1,2;n=1,2 ENTÃO yj (14)

SE c
′j
kn

∣∣∣k=1,2;n=1,2 ENTÃO y
′j (15)

Do conjunto de regras e da relação fuzzy entre antecedente
e consequente é obtida uma matriz de dados para uma dada
implicação. Depois do processo de treinamento, a super-
f́ıcie relacional é gerada através do método de implicação
apresentado na seção 2.3. O sinal de voz é codificado para
ser reconhecido e seus parâmetros são avaliados em relação
às funções de pertinências de cada padrão na superf́ıcie e o
grau de pertinência obtido. A decisão final para o padrão
é obtida de acordo com a composição max−min entre os
parâmetros de entrada e os dados contidos na superf́ıcie
relacional. O processo de desfuzzificação para o processo
de reconhecimento é baseado no método mean of maxima
(mom) dado por:

y
′
= mom(µ

y
′j ) = mean{y|µ

y
′j = maxy∈Y (µ

y
′j )} (16)

onde
µ
y
′j = µ

c
′j
kn

◦ µ(Ru) (17)

Diagrama em blocos do processo de reconhecimento é
mostrado na Fig.2.

Figura 2: Diagrama em blocos do processo de re-
conhecimento.

4 Otimização da Superf́ıcie Relacional com
Enxame de Part́ıculas

O algoritmo Enxame de Part́ıculas (Particle Swarm Opti-
mization - PSO) é um meta-algoritmo de otimização local,
pois ele tenta otimizar um conjunto de valores, mas encon-
tra frequentemente máximos locais em vez de um máximo
global (Coppin, 2010). Motivado pelo comportamento so-
cial através da competição e da cooperação entre indiv́ı-
duos, assim como na natureza, pode trazer diversos bene-
f́ıcios, encontrando soluções boas de forma eficiente, man-
tendo certa simplicidade no processo de otimização (T. Sil-
veira and da Silva, n.d.). A PSO emprega uma população
de part́ıculas para realizar buscas dentro de um espaço mul-
tidimensional restrito. Neste espaço de busca, em um de-
terminado intervalo de tempo, cada part́ıcula ocupa uma
posição espećıfica e movimenta-se com uma velocidade, a
qual é modificada baseada na experiência adquirida pela
própria part́ıcula e na experiência das outras part́ıculas
do grupo (enxame). A experiência de cada part́ıcula in-
clui informações relevantes da sua trajetória no espaço de
busca, de forma a armazenar a melhor posição já ocu-
pada pela própria part́ıcula. Os elementos básicos da
técnica PSO são (R. Rabêlo and Coury, n.d.):Posição
da part́ıcula j (Xj(t)), População Pop(t), Velocidade da



part́ıcula j(Vj(t)), Função de avaliação f(X(t)), Melhor
posição prévia da part́ıcula j até o instante de tempo
t(X ∗ (t)), Parâmetro cognitivo c1, Parâmetro social c2,
Número de interações e Peso de inércia w(t).

Figura 3: Algoritmo PSO

O movimento da part́ıcula é influenciado por dois fa-
tores: a melhor solução encontrada até aquele momento
pela part́ıcula (pbest) e a melhor solução encontrada con-
siderando todas as part́ıculas (gbest). Estes fatores, desig-
nados componentes cognitivos e sociais, influenciam na lo-
comoção das part́ıculas pelo espaço de busca criando forças
de atração. Como resultado, as part́ıculas interagem com
todos os seus vizinhos e armazenam em sua memória a lo-
calização das soluções ótimas. Após cada interação pbest e
gbest são atualizados se uma solução melhor for encontrada
pela part́ıcula ou pela população, respectivamente. Este
processo se repete até que o resultado desejado seja obtido
ou um determinado número de interações seja alcançado
(G. Chiachia and Marana, n.d.). O algoritmo para im-
plementar o PSO segue os passos descritos na Figura 3
(R. Rabêlo and Coury, n.d.). Os valores escolhidos para os
parâmetros c1, c2 e cons foram os utilizados usualmente na
literatura, conforme mostra a tabela 1 (L. Valéria, 2011).

Tabela 1: Parâmetros do PSO

Tamanho da população 100

Números de interações 100

c1 parâmetro cognitivo 1.5

c2 parâmetro social 2

wmin 0.4

wmax 1.2

cons 0.2

O algoritmo básico da Otimização por Exame de
Part́ıculas sugere que as part́ıculas, espalhadas no espaço
de busca, aproximem-se do ponto ótimo desse espaço, com
o peso de inércia w (fator que influencia a movimentação
da part́ıcula no espaço) decaindo monotonicamente. Como
esse peso somente sofre decaimento (somente perde ener-
gia), caso haja um estacionamento das part́ıculas em um
mı́nimo local, não haverá meio de sair desse ponto, pois a
part́ıcula não se acelera(T. Silveira and de Oliveira, n.d.),
apresentando problemas para se aproximar da solução
ótima. Para resolver este problema foi acrescentado o con-
trole de inércia não monotônico. No método tradicional o
peso de inércia w decresce linearmente de 0.4 a 0.9, com
o controle de inércia o seu valor oscila segundo a função
cosseno entre 0.4 a 1.2 e é dado pela equação abaixo, em
que i é a interação atual e I é o número total de interações:

w =

[
cos(

Πi

2I
)m

]
+ s (18)

onde

m =
(wmax + wmin)

2
(19)

e
s = m+ wmin (20)

Com o valor do peso de inércia assumindo esse comporta-
mento não monotônico, a otimização ocorreria da seguinte
forma: quando o peso de inércia da PSO reduz, tendendo

ao seu valor mı́nimo, as part́ıculas perdem energia, se esta-
bilizando em torno de um ponto de mı́nimo. Se este peso
de inércia recebe valores maiores que 1, a tendência é a
velocidade da part́ıcula no instante anterior possuir maior
importância, podendo causar um espalhamento do enxame.
Se o peso de inércia atingir novamente valores menores,
a tendência será o enxame se aproximar novamente, efe-
tuando uma busca em torno de um mı́nimo local. Este mı́n-
imo, não será necessariamente igual ao primeiro. Portanto,
o espalhamento do enxame pode ajudar o processo da PSO
a fugir de mı́nimos locais, pois propicia uma busca global
em um momento no qual seria menos provável encontrar
outra melhor solução. Com isso, a inércia w pode atuar
na diversificação e intensificação da PSO. O número de os-
cilações da função que controla a inércia ao longo da PSO
é o número de tentativas de fugas de mı́nimos locais, já que
a cada vez que w ultrapassar 1, o enxame pode se espalhar
(T. Silveira and Salgado, 2009). Outro avanço adicionado
ao PSO foi a turbulência atmosférica no cenário computa-
cional, que utiliza um novo espaço de busca para superar o
problema da estagnação da exploração das part́ıculas, pos-
sibilitando que a part́ıcula continue a mover-se e a manter
a diversidade da população até a convergência do algoritmo
(Serapião, 2009). Essa nova variável aproxima o ambiente
virtual criado em computador com o ambiente real, fonte
de inspiração original do algoritmo, interferindo de maneira
independente, aleatória e esporádica a trajetória que cada
part́ıcula efetua durante o seu voo. A inclusão da turbulên-
cia em cada velocidade relativa a uma dimensão de voo da
part́ıcula é regida pela equação abaixo, que determina a
intensidade de aplicação.

iturb = (w + c1 + c2)G(xbest)
1

T − t
(21)

Sendo G(xbest) o ajuste, ou fitness da posição da me-
lhor part́ıcula para o problema , T o total de interações
reservado para a execução do algoritmo e t a interação
atual. Após a determinação da intensidade da turbulên-
cia, iturb, a sua aplicação a cada velocidade relativa à
dimensão de voo da part́ıcula é feita independentemente,
vid = vid.iturb.randi

5 Otimização da Superf́ıcie Relacional com
Algoritmo Genético

O algoritmo genético usado neste artigo é mostrado na
Fig.4 (Haupt and Haupt, 2004; Zhou and Khotand, 2007)
. O algoritmo genético cont́ınuo foi configurado com uma
população de tamanho igual a 100, 300 gerações, com
probabilidade de mutação igual a 15% e dois cromossomos
com quarenta genes em cada um, para otimizar a função
custo com 80 variáveis (médias e variâncias de cada padrão)
para o processo de reconhecimento do sistema fuzzy pro-
posto. O algoritmo genético foi utilizado para otimizar as
variações de média e variância de cada padrão com intu-
ito de se obter o melhor desempenho do sistema de re-
conhecimento. Por exemplo, para a geração do padrão da
palavra ”zero”são geradas dez matrizes temporais bidimen-
sionais. Cada elemento da matriz Cj

kn estará, para o al-
goritmo genético, dentro de uma faixa determinada pelas
variações máxima e mı́nima de cada coeficiente. Estas vari-
ações são obtidas pelas diferenças inerentes aos modelos,
assim, os coeficientes serão especificados da seguinte forma:
c11 ∈ [c11(minimum) c11(maximum)], c12 ∈ [c12(minimum)

c12(maximum)], c21 ∈ [c21(minimum) c21(maximum)], c22
∈ [c22(minimum) c22(maximum)]. Observa-se que para
um único padrão são gerados oito parâmetros variantes
no tempo que correspondem aos oitos parâmetros que
serão otimizados pelo AG, (Tang et al., 1998; Weihong
et al., 2010).

6 Resultados

Os padrões que foram utilizados no processo de reconhe-
cimento foram obtidos de dez locutores que pronunciaram



Parâmetros Iniciais do AG

Custo= Número corretos de dígitos

reconhecidos corretamente

Variáveis = média and variância

Cromossomo 1 = 40

Cromossomo 2 = 40

Tamanho da população = 100

Geração = 300

População mantida = 50%

Mutação = 15%

Encontrar o custo para cada cromossomo

Custo=f(média, variância)

Seleção da Mutações

Mutação

Método Adotado = Roleta (Rank ponderado)

Verificação

da convergência

fim

Figura 4: Fluxograma do AG utilizado.

os d́ıgitos: zero até nove. Depois de realizado o pré-
processamento do sinal de voz, a codificação e a geração
da matriz temporal bidimensional Cj

kn, os modelos foram

fuzzificados gerando a matriz cjkn que representa os coefi-
cientes de entrada do sistema fuzzy de reconhecimento a
serem otimizados pelo PSO e pelo AG. Para o processo de
otimização foram implementadas 16 realizações do AG e
7 realizações do PSO, cujos resultados são mostrados na
Fig.5 e na Tab.2.

Tabela 2: Resultados dos 7 testes do PSO
c1 c2 cons peso turb var sil DTW GBEST

1 3 1 x x 1.5x x x 29%

1 2 1 x x 6x x x 58%

1.5 2 0.2 x x 6x SIM SIM 74%

1.5 2 0.2 x x 6x SIM SIM 75%

1.5 2 0.2 SIM x 6x SIM SIM 74%

1.5 2 0.2 SIM SIM 6x SIM SIM 80%

1.5 2 0.2 SIM SIM 6x SIM SIM 82%

1.5 2 0.2 SIM SIM 6x SIM SIM 83%

78 80 82 84 86 88 90 92 94 96
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Figura 5: Histograma dos resultados para 16 re-
alizações do processo de treinamento do AG.

O melhor individuo obtido processo de treinamento
do AG e do PSO respectivamente, relacionado à base de
regras do sistema de inferência fuzzy para reconhecimento
do comando de voz, é mostrado na Fig.7 e na Fig.6. O
desempenho total usando-se o AG foi de 92 d́ıgitos identi-
ficados corretamente no processo de treinamento e do PSO
83 d́ıgitos.
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Figura 6: Melhor indiv́ıduo do PSO.
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Figura 7: Melhor indiv́ıduo do AG.

7 Conclusão

Analisando-se os testes realizados com o AG e o PSO pro-
posto neste artigo, observou-se que o melhor resultado
atingido foi com o AG, que atingiu 92 acertos contra 83
do PSO, entretanto vale ressaltar que o algoritmo PSO
proposto tem poucas modificações entre tantas que ainda
podem ser feitas, futuramente pretende-se conseguir uma
diferença mı́nima, se posśıvel nula entre as taxas de acer-
tos das duas técnicas e chegar-se também mais próximo do
número total de acertos da função.
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