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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 propoe a comparagao da otimizagao entre as técnicas Enxame de Particulas e Algoritmo

Genético de um sistema de inferéncia fuzzy para reconhecimento automatico 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 implicagao fuzzy
para gerar o padrao das palavras a serem reconhecidas.
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1 Introdugao

Nas ultimas décadas algoritmos bioinspirados baseados em
populacoes e meta heuristicas vém sendo utilizados para re-
solver problemas de busca e otimizagao em véarios dominios
de problemas, para os quais solugdes robustas sao dificeis
ou impossiveis de se encontrar usando abordagens cldssi-
cas. Esses algoritmos sao inspirados em mecanismos biolé-
gicos da evolugao, tais como o Enxame de Particulas e o
Algoritmo Genético, técnicas que serdo comparadas neste
artigo. O Enxame de Particulas, ou do original Particle
Swarm Optimization(PSO) é um método de busca heuris-
tica relativamente recente, que é inspirado pelo comporta-
mento colaborativo e individual de populagées biolégicas
(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 dominio continuo.
Uma teoria sécio-cognitiva estd por tras da PSO. Cada in-
dividuo de uma populagdo possui sua prépria experiéncia
e é capaz de estimar a qualidade da mesma. Como os in-
dividuos sdo sociais, eles também possuem conhecimentos
sobre como seus vizinhos se comportam. Esses dois tipos de
informagdes correspondem & aprendizagem individual (cog-
nitiva) e & transmissdo cultural (social), respectivamente.

A probabilidade de um determinado individuo decidir
serd uma fungdo de seu conhecimento adquirido e do con-
hecimento de alguns de vizinhos (Serapido, 2009). A partir
desse principio é definido um espago de busca, em que as
particulas tém sua velocidade e posigdo préprias, que a
cada interagdo é atualizada levando-se em conta uma série
de varidveis individuais e coletivas. O algoritmo Genético
(AG) por sua vez é baseado na evolugdao natural e assim
como acontece no ambiente, em um AG existe um grupo
de individuos que competem entre si, para garantirem a
prépria sobrevivéncia e para assegurar que as melhores car-
acteristicas sejam passadas adiante através da prole. Nessa
analogia, cada individuo do AG é, de fato, uma solugao
candidata para o problema em questdao, que por sua vez,
faz o papel do préprio meio ambiente, ja que estabelece os
critérios que permitem avaliar se um individuo/solugéo é
adaptado ou ndo (da Motta Salles Barreto, 2003).

1.1 Formulagdo do Problema

Na comparagao feita neste trabalho utiliza-se um sistema
de reconhecimento de voz que através de técnicas de
otimizagdo bioinspiradas tenta-se diminuir a confusio in-
trinseca dos modelos gerados para representar a voz. O
objetivo deste trabalho é identificar qual dos algoritmos
bioinpirados tem melhor desempenho na otimizacao dos
modelos treinados que serao 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 nimero reduzido de parametros.
Apés a codificagao das matrizes temporais bidimensionais
dos modelos que gerardao o padrao, sao calculadas as mé-
dias e as varidncias de cada modelo gerando assim, uma
nova matriz temporal bidimensional de parametros gaus-
sianos para representar o padrao a ser utilizado no re-
conhecimento. Essas matrizes temporais bidimensionais
representativas dos padroes serao utilizadas para gerar a
base de regras de um sistema de inferéncia fuzzy Mam-
dani. Essa base de regras serd otimizada através do En-
xame de Particulas e Algoritmo Genético, cujo objetivo
é maximizar o desempenho do sistema proposto para o
reconhecimento. Este artigo utiliza como padrao para o
reconhecimento, locugdes portuguesa do Brasil dos digi-
tos ‘0, 1,72/ /3" 4" /5 "6/ 7'/8 /9. A transformada
Cosseno Discreta (TCD) (Ahmed and Rao, 1974; Zhou,
2009) ¢ utilizada para codificar os sinais de voz apds o pré-
processamento, pois o uso da TCD em compressdo de dados
e classificagdo de padrGes aumentou em anos recentes, prin-
cipalmente, devido ao fato de seu desempenho aproximar-
se dos resultados obtidos pela transformada de Karhunen-
Loéve que é considerada 6tima para uma variedade de
critérios, tais como, o erro médio quadratico de trunca-
mento e a entropia (Fu, 1968; Hua and Liu, 1998; Effros
et al., 2004). Este artigo explora o potencial do Enxame
de Particulas, da TCD e de Sistema de Inferéncia Fuzzy na
modelagem de padroes de sinais de voz com um nimero re-
duzido de pardmetros (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 trés
etapas: retirada do siléncio inicial e final, alinhamento
temporal e janelamento. A retirada do siléncio foi reali-
zada através da andlise da energia média deslizante, taxa
de cruzamento aplicada a derivada do sinal e andlise da
porcentagem de sinal vocalizado, como o foco principal do
artigo é a otimizagao este programa nao sera 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 sequéncias com tempos diferentes. O algoritmo
DTW funciona da seguinte forma, tém- se duas séries tem-
porais A e B de tamanhos n e m respectivamente, onde
A = [a1,...,an] € B = [b1,...,bn] gera-se uma matriz n x
m onde todo elemento (7,j) da matriz contém a distan-
cia d(a;,b;) entre os pontos a; eb;. Cada elemento (i, 5)
corresponde ao alinhamento entre os pontos a; e bj. Isso
é ilustrado na figura 1. Uma trajetéria W é um conjunto
contiguo de elementos da matriz que define um mapea-
mento entre A e B. Um elemento de k em W é definido
como wg = (i,7)k. A trajetéria W estd sujeita a algumas
restrigoes:

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

b) Continuidade: Sendo wy = (a,b)entdo w_1) =
(a,b) onde a —a <1eb—b <1, isso restringe os possiveis
passos da trajetéria para células adjacentes.

c) Monotonicidade: Sendo wy = (a,b) entdo w(j_1) =
(a,b) onde a—a < 0eb—b <0, isso forca os pontos de W
a serem monotonicamente espagados no tempo.

Figura 1: A matriz W corresponde a matriz de
custo.

Existem vérias trajetérias que satisfazem as condigoes
acima (limites, continuidade e monotonicidade), entre-
tanto, s6 interessa a trajetéria que minimize o custo da
fungao:

: K
DTW (A, B) = min {3°F_, Wy (1)

Esta trajetéria pode ser encontrada utilizando progra-
magao dinamica para buscar os proximos elementos do
conjunto W. Assim, a distancia cumulativa definida pela
programagao dindmica (4, j) € o minimo das distancias cu-
mulativas das células adjacentes, que podem ser expressas
como (Jeske, 2011) :

(i, 3) = d(as, bj) + min{y(i — 1,5 — 1),v(i — 1,5),v(4, j —(;;}

A dltima etapa é o processo de janelamento, que tem como
objetivo selecionar uma pequena parcela deste sinal, a qual
serd analisada, denominada segmento. A anilise de Fourier
de curto-prazo efetuada sobre esses segmentos, é chamada
andlise de sinal segmento por segmento (Picone, 1991).
A duragao do segmento T é definida como a extensdo
de tempo sobre o qual um conjunto de parametros é con-
siderado vélido. O periodo do segmento é utilizado para

determinar a extensdo de tempo entre os cédlculos de su-
cessivos parametros. Para processamento de voz, tipica-
mente, o periodo de segmento estd entre 10ms e 30ms.
Valores nesta faixa representam um compromisso entre a
razdo de mudanga 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 sobreposicao
para evitar este amortecimento e controlar quio rapida-
mente os parametros do sinal podem mudar de segmento
para segmento. Assim, a cada novo segmento apenas uma
fragdo do sinal ird mudar.

3.2 Geragao da matriz temporal bidimensional-TCD

Depois de devidamente parametrizado em coefientes mel-
cepstrais, o sinal sera codificado pela TCD realizada em
uma sequéncia de T vetores de observagao dos coeficientes
mel-cepstrais no eixo do tempo. A codificagdo pelo TCD é
dada pela equagao:

(2t — 1)nm

5T ®3)

T
Cr(n,T) = %mecck(t)cos
t=1

onde k,1 < k < K, refere-se a k-ésima linha(n® 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), mfccy(t) representa os coeficientes
mel-cepstrais. Dessa forma, obtém-se a matriz de duas di-
mensoes, onde o interesse estd nos coeficientes de baixa
ordem de k e m que codificam as variagbes 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
Cy(n,T) para cada sinal de entrada. Os elementos da ma-
triz sdo obtidos da seguinte forma:

1. Para um dado modelo de uma palavra fala-
da P(digito), dez exemplos deste modelo sdo
pronunciados. Cada exemplo é devidamente
segmentado em 7T segmentos distribuidos ao
longo do eixo do tempo. Deste modo tém-se:
PY,PY,..,PY, P, P Pt P PE .. PE,.., P,
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-
tado sdo obtidas caracteristicas significantes dentro
de cada segmento ao longo do tempo. A TCD de
ordem N é entdo calculada para cada coeficiente
mel-cepstral de mesma ordem dentro do segmento,
isto é, c¢; do segmento t1, c; do segmento to,...,,
c1 do segmento tp, ca do segmento t1, co do seg-
mento tg,...,, ca do segmento tp, e assim por di-
ante, gerando os elementos {ci1,c12,c13,...,C1N},
{c21, 22,3, ...,can}, {cK1,¢K2,CK35-,CKN}; € @
matriz na equagao (3). Desta forma, uma matriz tem-
poral bidimensional TCD é gerada para cada exem-
plo do modelo P, representada por Ci? Finalmente,
matrizes de média CM;, (4) e v.ariéncia'Cijn (5) sao
geradas. Os parametros de C’M,in e CVk]n sao utiliza-
dos para gerar matrizes com parametros gaussianos
C’in que serao utilizados como fungoes de pertinén-
cias para a implementacao da inferéncia fuzzy para o
reconhecimento. Estes parametros serdo otimizados
pelo Enxame de Particulas.
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3.8 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Uma base de regras fuzzy Ru consiste de um conjunto de
regras fuzzy SE — EN TAO. Inferéncias em um sistema
fuzzy baseado em regras é um processo no qual se obtém
um conjunto de saida fuzzy dado um conjunto de entrada
fuzzy. Em um sistema de inferéncia fuzzy, o principio da
légica fuzzy relaciona as regras SE — ENTAO 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-
lacoes das regras SE — EN TAO sdo interpretadas como um
produto dentro do espago UxV. Se a base de regra con-
siste de uma simples regra, entao 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 ©é A ENTAO yé B (6)

SE zé A" ENTAO yé B (7

Dados um conjunto fuzzy de entrada A’, um conjunto

fuzzy de saida B’ pode-se obter uma matriz de composicao

relacional max-t (Mas et al., 2007), esta relagdo é dada
por:

B'=A'"oRu (8)
onde o é algum operador relacional. A base de regras de
sistemas préticos, usualmente, consiste de mais de uma
regra. H4 dois modos para inferir um conjunto de regras:
Inferéncia baseada em Composicao e Inferéncia baseada
em regras individuais (Wang, 1994; Gang., 2010). Neste
artigo utilizou-se a Inferéncia baseada em composicdo. De
modo geral, uma base de regras fuzzy é dada por:

Ru': SE 1 é AY e..e z, é AL, ENTAO y é B' (9)

onde Aé e B! sao conjuntos fuzzy em U; CRe V C R, e
z = (x1, 22, ...,mn)T € U e y € V sado varidveis de entrada
e saida do sistema fuzzy, respectivamente e M é o nimero
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 Cfm comj=0,1,2,...,9, k =
1,2 e n = 1,2, geradas durante o processo de treinamento,
sdo utilizados para gerar a base de regras com M = 40
regras individuais definidas por:

Rw :SE CJ  ENTAO y (10)

O processo de treinamento é baseado na relagio fuzzy Ru/
usando-se a implicagio Mamdani. A base de regras Ru/
pode ser considerada uma relagdo R(X x Y) — [0, 1], de-
terminada por:

tru(,y) = I(pa(@), pB(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 saida B’ pode ser obtido pela
composicao relacional maz-min (Wang, 1994). Para uma
norma-t (minimo) e uma composicdo relacional max-min
tem-se:

B(Rru) (@,y) = I(pa(@), p(y) = mi”(ﬂA(x)’HB(y)()12)
KB = mazzminz,y(/"‘A’ (33)7 H(Ru) ((E, y)) (13)

8.4 Sistema de Inferéncia Fuzzy para a Decisao do Re-
conhecimento de Voz

A fase de decisao é realizada por um sistema de inferéncia
fuzzy Mamdani baseado no conjunto de regras obtido das
matrizes de média e da variancia de cada digito falado, uma
vez que a Implicagdo Mandani possui caracteristicas de for-
mulagao do conhecimento de maneira sistematica, através
da interpretagdo de regras em linguagem natural, fato que

se assemelha com o raciocinio humano nos processos de
classificagio (Wang, 1994; Babuska, 1998). Neste artigo
optou-se por uma matriz com nimero reduzido de parame-
tros (2 X 2) e que ainda permitisse desempenho de recon-
hecimento satisfatério quando comparado com o método
HMM convencional. Os elementos das matrizes C?m sao
utilizadas por um sistema de inferéncia fuzzy para gerar
quatro fungdes gaussianas que serao fuzzificadas para a en-
trada do sistema de fuzzy e correspondem a cada elemento
cfm {kzl*z?”ilz da matriz. O conjunto de regras da re-
lagao fuzzy é dado por:

SE d}, |12 =12 ENTAO o (14)
SE o, |*=12n=12 ENTAO 4 (15)

Do conjunto de regras e da relacao fuzzy entre antecedente
e consequente é obtida uma matriz de dados para uma dada
implicacdo. Depois do processo de treinamento, a super-
ficie relacional é gerada através do método de implicagao
apresentado na segao 2.3. O sinal de voz é codificado para
ser reconhecido e seus parametros sao avaliados em relagao
as fungoes de pertinéncias de cada padrao na superficie e o
grau de pertinéncia obtido. A decisdo final para o padrao
é obtida de acordo com a composi¢cdo max — min entre os
parametros de entrada e os dados contidos na superficie
relacional. O processo de desfuzzificagdo para o processo
de reconhecimento é baseado no método mean of maxima
(mom) dado por:

’
y = mom(py/j) = mean{y]uy/j = maa:ygy(uy/j)} (16)

onde

Py's = Heli © H(Ru) (17)
e
Diagrama em blocos do processo de reconhecimento é
mostrado na Fig.2.
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Figura 2: Diagrama em blocos do processo de re-
conhecimento.

4 Otimizacao da Superficie Relacional com
Enxame de Particulas

O algoritmo Enxame de Particulas (Particle Swarm Opti-
mization - PSO) é um meta-algoritmo de otimizagao local,
pois ele tenta otimizar um conjunto de valores, mas encon-
tra frequentemente maximos locais em vez de um méximo
global (Coppin, 2010). Motivado pelo comportamento so-
cial através da competicdo e da cooperagdo entre indivi-
duos, assim como na natureza, pode trazer diversos bene-
ficios, encontrando solugoes boas de forma eficiente, man-
tendo certa simplicidade no processo de otimizacdo (T. Sil-
veira and da Silva, n.d.). A PSO emprega uma populagido
de particulas para realizar buscas dentro de um espago mul-
tidimensional restrito. Neste espago de busca, em um de-
terminado intervalo de tempo, cada particula ocupa uma
posicao especifica e movimenta-se com uma velocidade, a
qual é modificada baseada na experiéncia adquirida pela
propria particula e na experiéncia das outras particulas
do grupo (enxame). A experiéncia de cada particula in-
clui informagoes relevantes da sua trajetdria no espaco de
busca, de forma a armazenar a melhor posigdo ja ocu-
pada pela prépria particula. Os elementos bdsicos da
técnica PSO s@o (R. Rabélo and Coury, n.d.):Posicdo
da particula j (X;(t)), Populacdo Pop(t), Velocidade da



particula j(Vj(t)), Fungdo de avaliagdo f(X(t)), Melhor
posicao prévia da particula j até o instante de tempo
t(X * (t)), ParAmetro cognitivo c1, Pardmetro social ca,
Numero de interagdes e Peso de inércia w(t).
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Figura 3: Algoritmo PSO
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O movimento da particula é influenciado por dois fa-
tores: a melhor solugdo encontrada até aquele momento
pela particula (pbest) e a melhor solugado encontrada con-
siderando todas as particulas (gbest). Estes fatores, desig-
nados componentes cognitivos e sociais, influenciam na lo-
comogao das particulas pelo espaco de busca criando forgas
de atracao. Como resultado, as particulas interagem com
todos os seus vizinhos e armazenam em sua memoria a lo-
calizacgdo das solugdes 6timas. Apds cada interagdo pbest e
gbest sado atualizados se uma solug@o melhor for encontrada
pela particula ou pela populagao, respectivamente. Este
processo se repete até que o resultado desejado seja obtido
ou um determinado numero de interagoes seja alcangado
(G. Chiachia and Marana, n.d.). O algoritmo para im-
plementar o PSO segue os passos descritos na Figura 3
(R. Rabélo and Coury, n.d.). Os valores escolhidos para os
parametros ci, c2 e cons foram os utilizados usualmente na
literatura, conforme mostra a tabela 1 (L. Valéria, 2011).

Tabela 1: Parametros do PSO

Tamanho da populagao 100

Numeros de interagoes 100
c1 pardmetro cognitivo 1.5
co parametro social 2
Wmin 0.4

Wmaz 1.2

cons 0.2

O algoritmo basico da Otimizagdo por Exame de
Particulas sugere que as particulas, espalhadas no espaco
de busca, aproximem-se do ponto 6timo desse espago, com
o peso de inércia w (fator que influencia a movimentagao
da particula no espago) decaindo monotonicamente. Como
esse peso somente sofre decaimento (somente perde ener-
gia), caso haja um estacionamento das particulas em um
minimo local, ndo haverda meio de sair desse ponto, pois a
particula nao se acelera(T. Silveira and de Oliveira, n.d.),
apresentando problemas para se aproximar da solugao
6tima. Para resolver este problema foi acrescentado o con-
trole de inércia nao monotonico. 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 fungao
cosseno entre 0.4 a 1.2 e é dado pela equagao abaixo, em
que 7 € a interacgao atual e I é o niimero total de interagoes:

L
w = [cos(?;)m} +s (18)
onde
m = (wmaa: + wmzn) (19)
2
e
S =m + Wmin (20)

Com o valor do peso de inércia assumindo esse comporta-
mento nao monotonico, a otimizacao ocorreria da seguinte
forma: quando o peso de inércia da PSO reduz, tendendo

ao seu valor minimo, as particulas perdem energia, se esta-
bilizando em torno de um ponto de minimo. Se este peso
de inércia recebe valores maiores que 1, a tendéncia é a
velocidade da particula no instante anterior possuir maior
importancia, podendo causar um espalhamento do enxame.
Se o peso de inércia atingir novamente valores menores,
a tendéncia serd o enxame se aproximar novamente, efe-
tuando uma busca em torno de um minimo local. Este min-
imo, nao serd necessariamente igual ao primeiro. Portanto,
o espalhamento do enxame pode ajudar o processo da PSO
a fugir de minimos locais, pois propicia uma busca global
em um momento no qual seria menos provavel encontrar
outra melhor solugdo. Com isso, a inércia w pode atuar
na diversificaga@o e intensificacdo da PSO. O nimero de os-
cilagbes da fungdo que controla a inércia ao longo da PSO
é o nimero de tentativas de fugas de minimos locais, ja que
a cada vez que w ultrapassar 1, o enxame pode se espalhar
(T. Silveira and Salgado, 2009). Outro avango adicionado
ao PSO foi a turbuléncia atmosférica no cenério computa-
cional, que utiliza um novo espago de busca para superar o
problema da estagnacao da exploragao das particulas, pos-
sibilitando que a particula continue a mover-se e a manter
a diversidade da populagao até a convergéncia do algoritmo
(Serapido, 2009). Essa nova varidvel aproxima o ambiente
virtual criado em computador com o ambiente real, fonte
de inspiragao original do algoritmo, interferindo de maneira
independente, aleatdria e esporadica a trajetéria que cada
particula efetua durante o seu voo. A inclusao da turbulén-
cia em cada velocidade relativa a uma dimensao de voo da
particula é regida pela equagdo abaixo, que determina a
intensidade de aplicagao.

iturb = (w+c1 + CQ)G(CﬂbESt)% (21)
Sendo G(zpest) 0 ajuste, ou fitness da posicdo da me-
lhor particula para o problema , T o total de interagoes
reservado para a execucao do algoritmo e t a interagao
atual. Apds a determinacdo da intensidade da turbulén-
cia, tturb, a sua aplicagdo a cada velocidade relativa a
dimensao de voo da particula é feita independentemente,
Vid = Viq.iturb.rand;

5 Otimizagao da Superficie 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 continuo foi configurado com uma
populacao de tamanho igual a 100, 300 geracoes, com
probabilidade de mutagao igual a 15% e dois cromossomos
com quarenta genes em cada um, para otimizar a fungao
custo com 80 varidveis (médias e variancias de cada padrao)
para o processo de reconhecimento do sistema fuzzy pro-
posto. O algoritmo genético foi utilizado para otimizar as
variagoes de média e varidncia de cada padrdo com intu-
ito de se obter o melhor desempenho do sistema de re-
conhecimento. Por exemplo, para a geracdo do padrao da
palavra ”zero”sao geradas dez matrizes temporais bidimen-
sionais. Cada elemento da matriz Cin estard, para o al-
goritmo genético, dentro de uma faixa determinada pelas
variagoes méxima e minima de cada coeficiente. Estas vari-
acoes sao obtidas pelas diferengas inerentes aos modelos,
assim, os coeficientes serao especificados da seguinte forma:
c11 € [Cll(minimu'm) cll(mazimum)}v c12 € [ClQ(Minimum)
ClQ(mazimum)]7 c21 € [021(minimum) ch(mazimum)L €22
€ C22(minimum) €22(mazimum)l- Observa-se que para
um udnico padrao sdo gerados oito parametros variantes
no tempo que correspondem aos oitos parametros que
serdo otimizados pelo AG, (Tang et al., 1998; Weihong
et al., 2010).

6 Resultados

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



Parametros Iniciais do AG
Custo= Numero corretos de digitos
reconhecidos corretamente
Variédveis = média and variancia
Cromossomo 1 = 40
Cromossomo 2 = 40
Tamanho da populagéo = 100
Geragédo = 300
Populagéo mantida = 50%
Mutagao = 15%

!

Encontrar o custo para cada cromossomo
Custo=f(média, variancia)

!

Selegéo da Mutagoes
Mutagao
Método Adotado = Roleta (Rank ponderado)

!

Verificagdo
da convergéncia

Figura 4: Fluxograma do AG utilizado.

os digitos: zero até nove. Depois de realizado o pré-
processamento do sinal de voz, a codificacao e a geracao
da matriz temporal bidimensional C}]m, os modelos foram

fuzzificados gerando a matriz c{m que representa os coefi-
cientes de entrada do sistema fuzzy de reconhecimento a
serem otimizados pelo PSO e pelo AG. Para o processo de
otimizagdo foram implementadas 16 realizagées do AG e
7 realizacdes do PSO, cujos resultados sao mostrados na
Fig.5 e na Tab.2.

Tabela 2: Resultados dos 7 testes do PSO
1 ¢y | 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%

3 3 T T T T T :
8
3
§
N
8
© o5l 1
@
9]
<
£ 2 1
8
<]
=
5
E 15 R
£
2
8
9 1 7
o
S
b
F
& osp : 1
o i i i i
78 80 82 84 86 8 90 92 94 %

Numero de digitos identificados corretamente

Figura 5: Histograma dos resultados para 16 re-
alizagoes do processo de treinamento do AG.

O melhor individuo obtido processo de treinamento
do AG e do PSO respectivamente, relacionado a base de
regras do sistema de inferéncia 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 digitos identi-
ficados corretamente no processo de treinamento e do PSO
83 digitos.

Melhor custo dapopulagéo

0 20 40 60 80 100

Figura 6: Melhor individuo do PSO.
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Figura 7: Melhor individuo do AG.

7 Conclusao

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 modificacles entre tantas que ainda
podem ser feitas, futuramente pretende-se conseguir uma
diferenca minima, se possivel nula entre as taxas de acer-
tos das duas técnicas e chegar-se também mais préximo do
ndimero total de acertos da funcao.
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