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Resumo— Este artigo propde a andlise entre duas configuragdes demedeais para o desenvolvimento de um sistema inte-
ligente de reconhecimento de padrdes de sinais de voz de comaunnhéricos na lingua Portuguesa codificados através de uma
matriz temporal bidimensional TCD (Transformada Cosseno Bliarde baixa ordem. Assim, as redes neurais Perceptron de
Multicamadas e Aprendizagem por Quantizagao Vetorial tdra desempenhos analisados durante as fases de treinaménto, va
dacéo e teste. Para demonstrar o desempenho da metodologilise proposta, os resultados obtidos foram comparados com
outros métodos de classificagdo, dados pelas Maquinas dedéeBuporte e por Modelos de Misturas Gaussianas.

Palavras-chave— Reconhecimento Automatico de Locutor, Redes Neurais, MedelD, Perceptron Multicamadas, Aprendi-
zagem por Quantizacao Vetorial.

Abstract— This work proposes the analysis between two neural netwanfigurations for development of an intelligent recog-
nition system of patterns of speech signal of numerical comsman&ortuguese encoding by two-dimensional time matrix DCT
(Discrete Cosine Transform) of low order. Thus, the MultdayPerceptron and Learning Vector Quantization networkes lize
performance evaluated during training, validation andrigst For demonstration of the performance of the proposedysisal
methodology, the obtained results were compared with othdradstof classification given by Gaussian Mixture Models (GMM
and Support Vector Machines (SVM)

Keywords— Automatic Speech Recognition, Neural Network, DCT Models|tNayer Perceptron, Learning Vector Quantiza-
tion.

1 Introducédo das (Multilayer Perceptron - MLP) e Aprendizado por
Quantizacao Vetorial (Learning Vector Quantization -
O crescimento das pesquisa em reconhecimento ddVQ). Estas redes s&o analisadas por seus desempe-
padrdes demonstra o interesse em melhorar a eficinhos no reconhecimento de sinais de voz, cuja codi-
éncia de sistemas baseados nesta area. Isto é ddicacdo é feita através dos coeficientes mel-cepstrais
vido as aplicaces praticas que sdo motivadas pela ne¢MFCC) e a Transformada Cosseno Discreta (TCD)
cessidade das pessoas em comunicar-se com maqu(Silva and Serra, 2014). Os MFCC e a TCD sao utili-
nas computacionais por meio de uma linguagem na-zados para a geragdo de uma matriz temporal bidimen-
tural e o interesse na ideia de projetar e construir ma-sional que representa, por meio de um nimero reduzi-
quinas que possam realizar algumas tarefas com hados de parametros, os padrdes dos sinais de voz a se-
bilidades comparadas ao ser humano(M.l.Torres andrem utilizados como entrada da rede neural durante as
A.Sanfeliu, 2000). fases de treinamento, validagéo e teste. Cabe ressaltar
Logo, entre estas aplicacdes, tém-se os sistema§iue, além do nimero reduzido de parametros repre-
baseados no reconhecimento de padrdes de sinais d@entativos do sinal de voz, a rede neural é treinada e
voz. Estes sistemas trazem beneficios em muitos amvalidada com poucas amostras destes padroes.
bitos, tais como telefonia, em que os clientes séo
direcionados através de comandos de voz (Cardoso 2 Metodologia de Analise Proposta
et al., 2010); na inddstria automotiva por meio da ati-
vacdo de dispositivos no interior do veiculo (Weifeng O Sistema de reconhecimento de voz proposto neste
et al., 2013); nos sistemas de computacao pelo uso dexrtigo visa classificar padrées de sinal de voz, repre-
programas utilitarios em computadores, além das apli-sentados pelas locugdes na lingua Portuguesa dos di-
cacBes em robdtica (Koo et al., 2014), automagao re-gitos de ‘0’ a ‘9", por meio do reconhecedor caracteri-
sidencial e hospitalar para acessibilidade de pessoagado pela rede neural. A metodologia adotada utiliza
com dificuldades locomotoras e visuais (A.Cubukcu um nimero reduzidos de pardmetros para representar
etal., 2015). cada padréo, obtidos no estagio de pré-processamento
Portanto, € proposto neste artigo o desenvolvi- do sinal de voz, para a geracdo de matrizes temporais
mento de um Sistema de Reconhecimento de Comanbidimensionais de ordem 2, 3 e 4. Esta matriz tempo-
dos Numéricos de Sinal de Voz com duas configu- ral bidimensional reproduz as variacdes global e local
racdes de redes neurais, a Perceptron de Multicamano tempo, bem como o envelope espectral do sinal de
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voz. O uso das redes neurais como classificador no
sistema de reconhecimento de voz usando parametros
de baixa ordem gerados pela matriz temporal bidimen-| swiev.
sional e a comparacao dos resultados séo as principais
contribuicBes deste artigo.

Apbs o processamento do sinal de voz, a topolo-'—
gia e a definicdo do classificador, representado pela
rede neural, sdo definidos pela andlise de desempeFigura 1: Diagrama de Blocos Sistema de Reconheci-
nho entre duas configuragbes na literatura: as redesnento de Voz usando Redes Neurais
neurais Perceptron de Multicamadas (MLP) e Apren-
dizado por Quantizacao Vetorial (LVQ) (C.M.Bishop,
1995; Braga, 2007). Esta andlise é realizada em dua
fases: primeiramente, sdo feitas simulagdes de todag 1.1 Geraciio da Matriz Temporal Bidimensio-
as combinagdes possiveis entre os elementos de topo- nal TCD
logia e algoritmos de aprendizagem pré-estabelecidos
e entdo sdo observados o comportamento das rede8pos a obtencéo dos coeficientes mel-cepstrais a partir
MLP e LVQ durante o processo de treinamento e vali- do processamento do sinal de voz, a codificagéo des-
dagdo. Ao final desta primeira fase, sdo selecionadoges coeficientes através da aplicagéo da Transformada
apenas as topologias que atingiram resultado de acertéosseno Discreta foi realizada, o que permitiu sinteti-
global de validacdo acima de 80% para serem utiliza-zar as variagdes de longo prazo do envelope espectral
das no estagio de teste. Entdo, na segunda fase, est&l¢ sinal de voz. O resultado desta codificagéo foi a
topologias sdo submetidas ao teste com amostras dgeragdo de uma matriz temporal bidimensional TCD,
sinal de voz que n&o foram utilizadas na fase de trei-obtida por (1):
namento para verificar a capacidade de generalizacéo
das redes neurais para classificagdo dos digitos.

é’s.l Processamento do Sinal de Voz

. 17 (2t — L)nm
A partir dos resultados apresentados na fase de Cy(n,T) = N mecq(t)cos[ﬁ] 1)
t=

teste, é escolhida a topologia com o melhor desem-
enho para as configuracées MLP e LVQ. Para esta . , L. .

gscolh:f, 0 critério ad%tad((;) sera dado pela rede neural ondek, que varia d_e kk=K,é ak—e5|ma_\ -

com o melhor desempenho na classificacdo dos dl’gi-r,]ha cpmponente d'o_e_S|mo segmento da_ matrik

tos associado com a menor complexidade topoldgica € © NUMEro de coeficientes mfeljcepstran,sque va-

Ressalta-se que cada uma das fases realizadas para”g de 1,§ n=N, representa a—eS|ma, coluna da ma-

analise de desempenho das redes neurais MLP e LV fiz. n & a ordem daNmatnz Tcm.e 0 numero de :
etores de observacdo dos coeficientes mel cepstrais

foram executadas utilizando padrdes do sinal de voz 0 do t - mifadt ¢ ficient
com os parametros obtidos da matriz temporal bidi- "© &!X0 €0 t€mpo; m 4et) representa os coeficientes

mensional de ordem 2, 3 e 4. Dessa forma, pode-se Ob[nel-cepNStreus. o ) 3
servar a resposta das redes neurais propostas quando ENtdo, para cada digith a ser reconhr;e]mdo, ha
se incrementa o niimero de parametros representativodMa matriz temporal bidimensional TOQ,, onde

do padrao de sinal de voz a ser reconhecido. ]=0,1,2,---,9 representa o digito codificadame=
0,1,2,---,9 representa o exemplo tomado para cada

Portanto, de acordo com os procedimentos aplica-qjgito. Estas matrizes foram transformadas em veto-
dos na preparacao deste trabalho, pode-se definir eNiag coluna@,{,m, ondeN é o nimero de parametros da

tre as duas configuragGes de redes neurais eStUOIaOIal§1atriz temporal bidimensional TCD. O vetor coluna
a rede que melhor se adapta ao sistema de reconhecb

jm . . .
mento de voz com o sinal representado por uma quan--N preserva o alinhamento temporal dos coeficientes

tidade reduzida de parametros. O estudo de desem[nel-cepstrws € seu termo geral € dado por (2):

penho da rede neural LVQ apresentada neste artigo,
aplicada no reconhecimento de voz com modelos de
baixa ordem, fornece uma abordagem alternativa para
o classificador MLP, que é a rede neural mais utilizada )
em problema de reconhecimento de voz. Os vetore@,{,m foram usados como padrdes de en-
trada da rede neural. Logo, a dimensa&|e define

0 numero de entradas da rede neural. Entdo, como
forma de comparar o desempenho das redes neurais
guando o namero de parametros que compdem os pa-
drbes de entrada é incrementado, foram geradas ma-
trizesC);" de orderm = 2,3 e 4 e, consequentemente,
obtiveram-se padrdes a serem reconhecidos pela rede
Mostra-se na Figura 1 o diagrama de blocos do sistemaneural representados p(b,t,m ondeN =4,9e€ 16, res-

de reconhecimento de voz proposto. pectivamente.

jm_[m .im jmjm jm jm jm
N *[011- C12; 5 Cin €215 €225 75 Cons s Ckn] )

3 Sistema de Reconhecimento de Voz baseado
em Redes Neurais.
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3.1.2 Projeto Topologia de Redes Neurais fato, quatro treinamentody(; T, T3, T4) foram feitos

) ) L ) com diferentes inicializa¢cdes do conjunto de pesos so-
O projeto da topologia das redes neurais € realizadOyre ymq distribuicio aleatéria uniforme, no intervalo

por meio das cqmbinagﬁes dos.elementos d_e t°p°|°gi%ompreendido entre-0.01,0.01], para cada uma das
da rede_e algorltmo§ de aprendizagem previamente €Stopologias propostas para a rede MLP. Assim, é pos-
tabelecidos e também baseando-se em resultados olsjye| gpservar o comportamento das redes neurais em

tidos em outros trabalhos similares de classificacéo derelagéo ao tempo de treinamento e a capacidade de ge-
padrdes (SILVA et al., 2010; Katagiri, 2000). A €SCO- nerajizacso, pelo fato de um conjunto apropriado de

Iha para analise destas duas configuracfes neste trab%‘esos inciais permitir a reducéo do tempo de treina-

lho é justificada pelo fato destas redes neurais possUit,anto e aumentar a probabilidade de alcangar o mi-

rem larga aplicabilidade e bons resultados na area dg,;,o global da funcdo erro. Além disso, este con-

reconhecimento de padrdes, de acordo com a Ilteraturqunto pode melhorar significativamente o desempenho

(Haykin, 2001). na generalizacéo.
Entéo, apresenta-se na Tabela 1 e Tabela 2, res-

pectlyamente, 0s _elementos rela_1C|onados a top_o_logla 813 Conjunto de Treinamento e Teste
algoritmos de treinamento previamente especificados
para as redes MLP e LVQ que foram combinados du- O treinamento e teste das redes neurais MLP e LVQ
rante a fase de treinamento. foram realizadas com padrdes de sinais de voz oriun-
das da selecdo de locucbes dos bancos de vozes

Tabela 1: Elementos de Treinamento da Rede NeuraIEPUSP’ INATEL e IFMA. Assim, o conjunto de trei-

MLP namento e teste S0 compostos como segue:
El t Simbol Val Definid: . . .
Ao s | smbo = == 1. Conjunto de Treinament@[|: Este conjunto,
Treinamento ] D COMRPLM ondeN = 4, 9, 16, representa 0 nimero de pa-
N° de Camadas Ocultas - le2 A ~ -
T do Nouranios Osulios PP — rametros que compdem o padréiap nimero de
1 Camada Escondida mo DEIBBBEAS locutores €Tr indica que é o conjunto de trei-
N° de Neurdnios Ocultos men =15 , -
2 Camada Escondida 1en; 2= namento, € composto de 200 locugdes, contendo
T de A di 0.01 P .
TZf,ioZe R ] = 20 exemplos para cada digito a ser reconhecido
N°de Epocas __ - 1000 (m= 20), onde metade sao pertencentes a locu-
S - e e tores femininos e a outra metade sé@o de locutores
. _ masculinos. O conjunto de treinamento foi parti-
onde GD: Gradiente Descendente, GDM: Gradi- cionado no subconjunto de estimagaf e sub-
ente Descendente com Momento, R¥silient Back- conjunto de validaca®y,. O QF é usado para
Propagation LM: Levemberg Marquart. ajustar os pesos da rede neural e ele contém 80%

do total deQ[[; ja QY| é usado para validar as

Tabela 2: Elementos de Treinamento da Rede Neural topologias tre|.nad;as e checar a general|zagao .da
LVQ rede, e possui 20% do total do conjunto de trei-

namento Qbo0 = { QR UQY }).

Elementos \ Simbolo Valores Definidos

Alg_oritmo de _ LVQ-1 . .

Treinamento 2. Conjunto de Test@[,: Para este conjunto, fo-

N° de Camadas Ocultas n 20,25,30,35,40,45,50,55,60 )

Taxa de Aprendizagem n 0.01 ram selecionados 20 locutores, onde 10 locutores
N de Epocas - 1000 sdo femininogQ[}) e 10 locutores sdo mascu-

linos (QfM). Todos os locutores pertencem ao

Como mencionado anteriormente, o nimero de banco IFMA, porém s&o locutores que néo parti-
entradas da rede neural € definido pela dimenséo do  ciparam com exemplos para o conjunto de treina-
vetor C,'\,m, gue neste trabalho sera dado poe 4, mento. Cada locutor contribuiu com 10 exemplos
9 e 16. Ja a saida da rede neural é especificada pelo para cada digitom= 10), totalizando 100 digitos
namero de padrfes a ser reconhecido, baseado no mé-  pronunciados por locutor. Portanto, tém-se 1000
todo one c-classes Dessa forma, como o problema locucbes femininas e 1000 locugdes masculinas
de reconhecimento proposto neste trabalho € classifi-  para testéQ{,000= { QN Yb0oU 25000} )-
car corretamente os 10 digitos da Lingua Portuguesa,
a saida da rede neural tem 10 neur6énios, isto €, um
neurdnio para cada classe. As configuracdes de redes
MLP com duas camadas ocultas foram simuladas com4.1  Treinamento e Validagéo LVQ
o intuito de verificar a necessidade de incrementar o _ )
niimero de camadas escondidas para extrair as carad=inalizado o treinamento das redes LVQ por meio de
teristicas contidas nos padrdes de entrada apresentd0das as combinaces entre os elementos de topologias
dos as redes. Durante a conducgo das pesquisas paftfinidos, mostra-se na Figura 2a, Figura 2b e Figura
preparacéo deste artigo, foi observado que o conjuntozcv respectivamente, os resultados obtidos com o trei-
de pesos para a inicializagdo da rede neural MLP im-namento das redes usando os pad@s Cy" and
pacta nos resultados finais. Portanto, ao constatar est€]g .

4 Resultados Experimentais
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4.3 Treinamento e Validagdo MLP

Ao final de todas as simulacées que combinam os
elementos de topologia e algoritmos de treinamento,
pode-se observar o comportamento das topologias
propostas e definir o melhor resultado. Verificou-se

durante as simulacdes que os algoritr®is e GDM

N* de Neuronios néo alcancaram bons resultados para o problema de re-
(@) conhecimento de padrées com a codificacdo proposta,
mostrando resultados de treinamento e validagéo infe-

%0 I vaidacio

% Acerto Global

N° de Neurbnios

(b)

% Acerto Global

20 25 30 35 40 45 50 55 60
N° de Neurdnios

(©

Figura 2: LVQC,{,m: Resultado de Acerto Global de
Treinamento e Validacdo, coth=4, 9, 16.

% Acerto Global Treino - LM

-— rior a 50%. Por isto, estes resultados ndo séo apresen-
tados.

Os resultados obtidos com o algoritR® foram
bons, porém quase sempre menores que os resultados
obtidos com o algoritm&M. Portanto, este trabalho
HTHHBHBHN apresenta somente os resultados para as redes MLP
guuynnun com uma camada oculta, treinada pelo algoritrivh
utilizando os padrdes;™, C{" eCly.

Mostram-se, nas Figuras de 3a a 3c, os resultados
de acerto global de treinamento e da Figura 4a a Figura
4c, os resultados obtidos na validagdo com redes MLP
com uma camada oculta.

| WERRLHL K
e Newomes
4.2 Teste LVQ (a)
A partir da analise dos resultados dos testes, os dois 100
. 90
melhores resultados obtidos (em porcentagem) para s o
aplicacdo dos conjuntos de te§&M, e Q[ [y para s 7
os padroes)”, Ci" e Clg' sdo mostradas na Tabela s
3. Os valores destacados na Tabela 3 para cada pa- 3 w0
dréo testado representa as topologias que ndo somente g
obtiveram maior acerto médio global, mas também o ® fz
menor nimero de neurénios. . If il
20 25 30 35 40 45 50 55
N° de Neurdnios
(
Tabela 3: Redes LVQ: Teste locutores femininos e 100
. 90
masculinos s
cr ar clr T
40 60 20 45 25 45 5
Loc_F1 01 94 88 89 94 95 = &
Loc_F2 90 88 86 87 95 95 % 50
Loc_F3 80 78 81 83 90 90 S a0
Loc_F4 84 76 87 87 85 84 L
Loc_F5 79 87 82 87 96 97 g % |
Loc_F6 90 89 90 90 99 99 f 20 |
Loc_F7 57 55 72 75 73 74 10 ml—l f M
Loc_F8 76 79 87 86 95 93 I I I I
LgE:FQ 69 74 73 85 80 80 0 20 IL@*% 5 40 45 50 55
Loc_F10 78 77 64 64 80 80 N° de Neurdnios
Loc_M1 62 62 69 68 80 78 (C)
Loc_M2 77 85 81 82 87 88
Loc_M3 77 78 80 79 85 86
Loc_M4 70 79 80 80 88 89 . i
Loc_M5 64 67 64 61 74 79 Figura 3: MLPC,J\lmZ Resultado de Acerto Global de
Lo = 52 = o o Treinamento das redes neurais com 1 camada oculta
& » " n i v para o algoritmo LM, conN = 4, 9, 16.
Loc_M10 81 83 77 77 90 88
Média 75.2 76.4 79.15 79.25 85.8 86.2

2210



XIIT Simp6sio Brasileiro de Automacao Inteligente
Porto Alegre — RS, 12 — 4 de Outubro de 2017

100

I Treinot
% =l Tabela 4. Selecdo dos melhores resultados de teste
LY ; 147 o 1 para a rede MLP treinada pelo algoritmo LM
S 70 . 1 cim " Cle
§ 60 lcamada 2camada 1camada 2camada 1camada 2camada
E 30-T4 45-T1 55-T3 50-T3 20-T1 50-T1
Z 50 1 Loc_F1 94 88 90 92 95 92
8 Loc_F2 95 90 94 93 91 89
G 40 : ] Loc_F3 83 82 93 91 97 97
10:0) 30 | Loc_F4 87 82 95 95 93 94
2 Loc_F5 91 88 91 96 90 95
* 20 . 1 Loc_F6 95 94 89 93 97 93
10 | Loc_F7 67 65 76 85 92 93
Loc_F8 91 85 91 92 92 93
0 HH I I IHHI Loc:F9 75 73 82 77 82 79
20 25 30 35 40 45 50 55 60 Loc_F10 84 77 78 66 73 84
N de Neuronios Toc_M1L 72 77 74 a3 84 36
(@ Loc_M2 89 81 82 80 o1 90
Loc_M3 86 86 89 85 90 91
Loc_M4 82 78 88 89 85 93
100 g Loc_M5 72 71 65 64 59 69
% B rene Loc_M6 67 66 83 78 89 89
E I Treinod Loc_M7 73 73 69 77 74 88
, 80 1 Loc_M8 80 76 69 72 71 83
2 70 Loc_M9 73 70 88 84 82 82
g Loc_M10 87 93 82 87 93 92
% 60 B Mean 82.15 79.75 83.4 83.95 86 88.6
% 50
Qo
g 40
2 30 s .
z'g ”0 Tabela 4 e baseado no critério estabelecido para a es-
I | colha da melhor topologia para o problema de reco-
0 { I[EHEH nhecimento, os resultados destacados mostram que es-
20 2 80 N o 80 tas topologias tém ndo somente menor complexidade
(b) guanto melhor média de acerto global quando compa-
100 Treino1 i
. %I’*f“"i rado com as outras topologias.
3 ——— Portanto, ao final dos testes realizados com as
8 70 ] redes MLP e LVQ e selecionadas as topologias com
% 60 ] melhores desempenhos para cada configuragéo e para
2 s ] cada um dos trés conjuntos de padrﬁ‘ﬁrg, N =4,
Q . .
8 w0 ] 9, 16, os resultados obtidos podem ser resumidos na
g % 1 Tabela 5.
£ 20 1
S il ]
° 20 25 30 35 40 45 50 55 60 Tabela 5: Resumo de Desempenho Final das redes
N° de Neurbnios
© MLP e LVQ
\ o \ o \ cl
. i jm., N° de % Acerto N° de % Acerto|  N°de % Acerto
Flgura 4: MLPCN : Resultado de Acerto Global Va- Neurbnios| Teste | Neurdnios| Teste Neurdnios| Teste
lidacdo das redes neurais com 1 camada oculta para Q-vQ | 40 75.2 20 79.15 25 85.8
MLP 30 82.15 25 83.4 20 86

algoritmo LM, comN =4, 9, 16.

4.4 Teste MLP

Observou-se que as redes neurais com apenas uma ca-

mada oculta conseguem extrair de forma satisfatoria

as carateristicas presentes no padréo dado pela matrizs  comparag&o com outros métodos usados em
temporal bidmensional TCD, tendo-se assim, topolo- reconhecimento de voz

gias com menor complexidade.

Pelo fato das topologias de redes neurais com al- _ i
goritmo de aprendizagem LM apresentarem melhoresOS resultados alcancados com a metodologia de ana-
resultados em relacéo ao algoritmo RP, apenas os reliS€ Proposta utilizando as configuragbes MLP e LVQ
sultados das redes treinadas com o algoritmo LM s&oforam comparados com os classificadores baseados no
apresentados. Os melhores resultados (em porcenModelo de Misturas GaussianaGgussian Mixture
tagem) encontrados durante a realizagdo dos testedlodels - GMM e Maquinas de Vetores de Suporte
tomando-se as redes neurais MLP treinadas com um4>UPport Vector Machine - SYWMAssim, para a com-

camada oculta pelo algoritmo LM s&o mostrados na Paragéo, os parametros de entrada para os trés reco-
Tabela 4. nhecedores foram 0s mesmos, isto é, os elementos de

Ckn para cada padrap Apresentam-se os resultados
obtidos na Tabela 6.

A partir da andlise dos resultados apresentados na
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Tabela 6: Comparacdo dos reconhecedores Redes
Neurais, SVM e GMM para locutores femininos

| | Ordem da Matriz =2 | Ordem da Matriz =3 | Ordem da Matriz = 4

wvQ 91 88 94
MLP % 90 95
Loc_F1 [ SVM-Poii 68 62 65
SVM-RBF 74 76 78
GMM 92 84 88
VQ %0 86 9%
MLP 95 94 o1
Loc_F2 [ SVM-Paii 65 65 66
SVM-RBF 80 80 80
GMM 94 39 82
VQ 30 31 90
MLP 33 93 97
Loc_F3 [ SVM-Poii 50 60 77
SVM-RBF 78 78 80
GMM 38 38 95
VQ 34 82 %6
MLP o1 o1 90
Loc_F4 [ SVM-Poii 6 72 72
SVM-RBF 78 72 82
GMM 70 72 83
VQ 79 90 99
MLP 95 39 97
Loc_F5 [ SVM-Poii 6 72 72
SVM-RBF 78 72 82
GMM 70 72 83
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6 Conclusodes

De acordo com os resultados apresentados, conclui-
se que as configuracdes de redes MLP e LVQ foram
capazes de extrair as caracteristicas das matrizes tem-
porais bidimensionais TCD de baixa ordem que for-

Hwang, W.-J., Lee, W.-S. and Han, S.-H. (2014).
An intelligent motion control of two wheel dri-
ving robot based voice recognitioGpntrol, Au-
tomation and Systems (ICCAS), 2014 14th In-
ternational Conference grSeoul,South Korea,
pp. 313-315.

necem os padrées dos digitos a serem classificadod¥!-1- Torres and A.Sanfeliu (2000)Pattern Recogni-

Ambas configuracdes apresentaram consideravel de-

tion and ApplicationslOS Press.

sempenho com topologias de redes reduzidas na fas%lLVA I, D.H.SPATTI and R.A.FLAUZINO (2010)

de teste. Elas mostraram alta capacidade de generali-
zacao quando os padrdes fornecidos séo distintos da-
queles utilizados na fase de treinamento. A parame-

trizacéo do sinal de voz gerada pela matriz temporalSilva, W. and Serra, G. (2014).

bidimensional através dos coeficientes mel-cepstrais e
TCD, proposta ha metodologia, foi eficiente na forma-
¢do do conjunto de padrbes apresentados a rede neural
durante a fase de treinamento e validacdo. Um im-
portante ponto verificado neste artigo foi a influéncia
que os valores do conjunto de pesos iniciais possuem

Redes Neurais Artificiais para Engenharia e Ci-
éncias Aplicadas- Curso PraticARTLIBER.

Intelligent genetic
fuzzy inference system for speech recognition:
An approach from low order feature based on
discrete cosine transformjournal of Control,
Automation and Electrical Syster2§(6): 689—
698.

no resultado alcancado pela rede MLP. A inicializa- Weifeng, L., Yicong, Z., Poh, N., Fei, Z. and

¢do aleatoria dos pesos pode direcionar a rede MLP
para um valor de minimo local na superficie da fun-
¢do custo que nao é a solucao mais apropriada. Além
disso, o tempo de convergéncia a generalizacdo da
rede neural sdo comprometidos. A comparacao dos re-
sultados para o sistema de reconhecimento de voz uti-
lizando redes neurais MLP e LVQ com outras metodo-
logias, tais como SVM e GMM mostraram que a me-
todologia proposta neste trabalho tem bom desempe-
nho na resolucao do problema em questao, tornando-
se viavel para o uso de sistemas de reconhecimento de
VOZ.
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