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RESUMO

As transformadas de Fourier e Wavelet sdo as representacdes/transformagdes mais comumen-

tes utilizadas para se referir a um dado sinal, por serem rapidas e faceis de se manipular. Porém,
em casos em que a representacdo € construida a partir da selecdo de elementos de conjuntos
redundantes chamados de “diciondrios”, o uso de técnicas alternativas que permite uma maior
“esparsidade” (dispersao) se faz necessario. Dessa forma, o objetivo deste trabalho visa buscar
diciondrios adequados de forma a solucionar o problema de se classificar trechos de sinal entre
voz e siléncio utilizando diciondrios redundantes e representacio esparsa de sinais. Para esse
fim, constréi-se um diciondrio redundante de funcdes basicas (dtomos) e analisa-se o sinal de
voz via Matching Pursuit. Dessa andlise, fase de treinamento, obtém-se a distribui¢do de pro-
babilidade discreta a priori de ocorréncia do conjunto de dtomos para cada classe de interesse,
permitindo a discriminagdo a posteriori entre as classes. Surpreendentemente, a técnica men-
cionada anteriormente nao se baseia na variacdo de niveis de energia ao longo do sinal, mas
nas caracteristicas fundamentais que determinam a esséncia de cada uma dessas duas classes de
sinais, nominalmente voz e siléncio. Entretanto, devido a ineficiéncia apresentada pela mesma,
precisou-se utilizar os pesos dos dtomos, os quais contém informagdo de energia, de forma a
melhorar e refinar a classificacdo desempenhada pelo algoritmo.

Palavras-chave: Matching Pursuit, Diciondrios Redundantes, Histogramas, Deteccao de Voz.



ABSTRACT

The Fourier and Wavelet transforms are the representations/transformations more commonly
used to refer to a given sign, because they are fast and easily to manipulate. However, in
cases where the representation is builded by the selection of a set of redundant elements called
"dictionaries", the use of alternative techniques which allows a greater "sparcity" (dispertion)
it’s necessary. Thus, the objective of this study aims to seek appropriate dictionaries in order to
solve the problem of classifying passages of signal between voice and silence using redundantes
dictionaries and sparse signals representation. To this end, construct a redundant dictionary of
basic functions (atoms) and analyzes the speech signal via Matching Pursuit. From this analysis,
the training phase, one obtains the discrete probability distribution a priori of occurrence of a
collection of atoms for each class of interest, subsequently allowing discrimination between
classes. Surprisingly, the aforementioned technique does not rely on the variation of energy
level throughout the signal, but the fundamental characteristics which determine the essence of
each of these two classes of signals, namely voice and silence. However, due to inefficiency
presented by itself, had to be used weights of atoms, which contains energy information, in
order to improve and refine the classification performed by the algorithm.

Keywords: Matching Pursuit, Redundant Dictionaries, Histograms, Voice Detection.



1.1
1.2
2.1
2.2

2.3
24

2.5

2.6

3.1

3.2

3.3

34

4.1

4.2

LISTA DE FIGURAS

Codificagdo de sinais usando diciondrios redundantes/representagdes atomicas. . . .
Exemplo de dtomo utilizando a funcdode Gabor. . . . . . . . .. ... ... ..
Atomo de Gabor: (a) sinal original; (b) equivalente rotacionado de 80 amostras.
Andlise de Limiar: (a) Nimero de coeficientes e Erro Médio vs Limiar; (b) Tempo
de Processamento Requerido. . . . . . .. ... ... Lo L L.
Evolug@o do nimero de coeficientes necessarios para sintese do sinal de voz. . . . .
Andlise via Espectrograma: (a) Sinal de voz original; (b) Sinal de voz sintetizado
com limiar = -25dB; (¢) Sinal de voz sintetizado com limiar =-30dB. . . . . ..
Dimensao da janela: (a) Numero de coeficientes e Dimensao do diciondrio vs Di-
mensao da janela; (b) Tempo de Processamento Requerido. . . . . . . . ... ..
Anélise de convergéncia do residuo: (a) Trecho de voz com vogal; (b) Trecho de voz
comfricativo. . . . . . .. Lo e
(a) Histograma de Voz; (b) Histograma de Siléncio. . . . . . ... ... ... ...
Deteccdo de voz via votag@o. . . . . . . . . . ... e e
Ponto 6timo de operacdo para o método de deteccdo via votagd@o. . . . .. .. ...
Ponto 6timo de operacao para o método de deteccdo via perplexidade. . . . . . . . .
Resultados de classificacao para votagao e perplexidade, com ruido branco, utilizando-
se: (a) Histograma; (b) Pesos; (c) Histogramae Pesos. . . . . .. ... ... ..
Resultados de classifica¢do para votacao e perplexidade, com ruido pink, utilizando-

se: (a) Histograma; (b) Pesos; (c) Histogramae Pesos. . . . . .. ... ... ..

11
13
21

24
24

25

26

27

32

33

33

34

43



LISTA DE TABELAS

2.1 Andlise de desempenho paraerrode-30dB. . . . . .. ... ... ... ... ... 23

5.1 Andlise de complexidade computacional. . . . . . . ... ..o 45



SUMARIO

1 Revisao Bibliografica

1.1 Introducdo . . . . . . .. ... ... ...
1.2 EstruturadaDissertacdo . . . . . . ... ... ... .......
1.3 Representacdo Atomica . . . .. ... ... ... .. ......
1.4 Dicionarios . . . . . ... ... ... ...

1.5 Analise de Complexidade Computacional . . .. ... ... ..

2 Dicionarios Redundantes

2.1 Elaboracao dos Dicionarios . . .. ... .............
2.1.1 Diciondrio senoidal/cossenoidal . . . . . . . ... ... .....
2.1.2 Diciondriode Gabor . . . . . . ... ... ...
2.1.3 DiciondrioDCT . . . . . ... ... .. ... .. ... .....
2.1.4 Andlise de Desempenho . . . . . .. ... ... .........
2.2 Anadlise de parametros para simulacao . . . . . ... ... ...

2.3 Anailise de Convergénciado Residuo . . . . . . ... ... ...

3 Deteccao de Voz via Histogramas

3.1 Elaboracao de Histogramas . . . . ... ... ..........
3.2 Detecciode VozviaVotacdo . . . . ... ... ..........
3.3 Deteccao de Voz via Perplexidade . . . . . . .. ... ... ...

3.4 Analise e Comparacao dos Métodos de Deteccio

4 Analise com Sinais Ruidosos

4.1 Introducdo . . . . . . . . . .. ...
4.2 Modelamentocom Pesos . . . . . . . ... ... ...

4.3 Resultados . . . . . . . . . . ...

5 Conclusao

REFERENCIAS

10
10
11
12
16
17

19
19
19
20
21
22
23
27

28
28
29
30
32

36
36
36
42

45

46



10

1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 Introducao

Recentemente, tem-se intensificado ndo s6 o estudo de técnicas capazes de obter repre-
sentacdes mais compactas de sinais de forma a reduzir a largura de banda necessaria em canais
de transmissdo de informagdo (DYMARSKI1; MOREAU; RICHARD, 2011), mas também, o estudo de
técnicas que possibilitem classificar trechos de sinal entre as classes de voz e siléncio (KLING;
ROADS, 2004). Essas técnicas t€ém obtido sucesso no processamento de sinais de dudio para fins
de transcri¢do musical (NEEDELL; VERSHYNIN, 2010; STURM; CHRISTENSEN, 2010) e codificagcdo
(MALLAT; ZHANG, 1993; VERA-CANDEAS et al.,, 2004). A codificac¢do de sinais de voz envolve di-
versas etapas tais como a andlise, quantizagdo, codificacdo e sintese. Para que o codificador
apresente bom desempenho, é fundamental utilizar um método de anélise capaz de aproximar o
sinal com o menor nimero possivel de coeficientes.

Normalmente, essa aproximacao ¢ realizada através de decomposicdes que aproximam
os sinais que compdem um dado espaco, usando uma combinacao linear de formas de onda pré-
definidas (ou 4tomos) provenientes de um dicionério dito redundante por conter mais elementos
que os necessdrios para gerar o espaco. Assim, pode-se escolher um subconjunto dos d&tomos de
um dicionério redundante e associar-lhes diferentes pesos a fim de representar um dado sinal.
Esse paradigma de representacdo de sinais é também conhecido por decomposi¢do atdmica
(MALLAT; ZHANG, 1993). O método mais conhecido dentre os diversos métodos que realizam
decomposicdes atomicas € o Matching Pursuit (MP) (MALLAT; ZHANG, 1993; JAGGI et al,, ). Este
método, decompde um determinado sinal de entrada em uma soma ponderada de formas de
onda, conhecidas como 4dtomos, provindas de um diciondrio redundante previamente definido.

Uma representacdo compacta pressupOe alto grau de similaridade entre os elementos do
diciondrio e os fendmenos presentes no sinal. O uso de diciondrios redundantes permite alcancar
maior nivel de compacidade na representacao que o uso de bases ortonormais reais, tais como
as wavelets discretas, visto que um sinal pode apresentar estruturas complexas que nao sao bem
representadas utilizando-se somente uma classe de formas de onda. Por sua vez, o dicionario

redundante pode ser formado por uma unido de bases ortogonais, por transformadas redundantes
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(wavelet packet e frames de Gabor) ou por formas de ondas parametrizadas (MALLAT; ZHANG,
1993; UMAPATHY et al., 2005; KLING; ROADS, 2004; JURAFSKY; MARTIN, 2008).

A Figura 1.1 ilustra o esquema de codificacdo de sinais utilizando decomposi¢des atod-
micas. O codificador analisa o sinal de forma a encontrar uma boa representacdo para este, com
base em um diciondrio D. Nesse diciondrio sdo modelados os fendmenos existentes nos sinais
que se deseja aproximar. Em seguida, os coeficientes e os indices dos d&tomos da representa-
¢do do sinal sdo transmitidos/armazenados. O decodificador, com base no mesmo diciondrio,

sintetiza/reconstréi o sinal a partir dos 4tomos e pesos provindos do codificador.

e [~ ]

. L Indices dos atomos Y ‘
Sinal Sinal

- Codificador Decodificador = Reconstruido

Coeficientes

Figura 1.1 — Codificagdo de sinais usando diciondrios redundantes/representacdes atdomicas.

Sabendo-se de que forma os sinais de uma classe sdo produzidos, podemos utilizar re-
presentacdes atdmicas para tentar modelar o sistema fisico que gera o sinal. Uma vez que seja
obtido um bom modelo e 0 mesmo seja codificado eficientemente, podera se obter altas taxas
de compressdo, reduzindo assim a largura de banda necessdria para o processo de transmissao

do sinal de voz em questao.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Com base na introducao dada anteriormente, as se¢des restantes deste capitulo, destinam-
se a discutir algumas das principais técnicas de representacdo esparsa utilizadas para decompo-
sicdo atomica. Com base nisso, no capitulo 2, serdo apresentados alguns dos diciondrios que
foram utilizados nas simulagdes para decomposi¢do de sinais de voz, sendo um deles eleito o
melhor ao término deste capitulo. Nos capitulo 3 e 4, serdo apresentadas novas técnicas que
permitem a classificacdo de sinais entre voz e siléncio, sem o uso da energia (no caso do capi-

tulo 3) e com o uso, de forma indireta, (no caso do capitulo 4). E por fim, no capitulo 5, serd
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apresentada a conclusdo do trabalho, no qual serdo avaliadas as vantagens e desvantagens destas

novas técnicas de classificacdo.

1.3 Representacio Atomica

Numa representacdo atdmica, um sinal x é descrito como uma combinagdo linear de
formas de onda selecionadas a partir de um conjunto pré-definido conhecido como diciondrio
D. Os sinais g.,, (chamados de dtomos ou elementos) que compdem D, sdo as formas de onda
que podem ser utilizadas no processo de decomposi¢do. Algoritmos que obtém representacdes
atdmicas de sinais, escolhem um subconjunto de M elementos g., do diciondrio D e, através
de uma soma ponderada destes elementos (utilizando «,,), executa a aproximagao de um dado

sinal x através da expressdo (1.1),

M
x%i:Zang%, 9, € D. (1.1
n=1

A decomposi¢io de sinais sobre uma familia de 4&tomos que sdo bem localizados tanto
em tempo quanto em frequéncia, apresenta diferentes propriedades dependendo do dtomo es-
colhido (VERA-CANDEAS et al., 2004). Para extrair informacdes de sinais complexos, € necessario
adaptar a decomposicao tempo - frequéncia com as estruturas particulares de cada sinal. Dessa
forma, um conjunto de dtomos pode ser gerado aplicando-se um fator de escala (que permite
variar a amplitude do 4tomo), um fator de translacdo (que permite deslocar o 4&tomo em tempo)
e um fator de modulagdo (que permite variar a largura do 4tomo) em uma determinada fungao
g(t). Para esta funcdo, deverd ser admitido que a mesma seja real, continuamente diferencidvel
e que possua norma igual a 1 (||g(¢)|| = 1). Para qualquer fator de escala s > 0, frequéncia de
modulagdo ¢ e transla¢do u, se denotard v = (s, u,&) como sendo a tupla de pardmetros dos
atomos. Sendo assim, baseado nos parametros de vy e na equacao (1.2), pode-se definir a familia

de 4tomos que estard composta no diciondrio,

1 [(t—u\ ,
g4(t) = VL ( ; u) e, (1.2)
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Quanto ao parametro s, neste trabalho o mesmo serd discretizado obedecendo a expres-

sdo descrita a seguir,

s=2,  je{0,1,... log(N)}, (1.3)

nesta expressao, o parametro NV, equivale ao comprimento do sinal de voz em questao. No caso,
uma vez que sinais de voz sdo processados em janelas de tempo, em virtude do excessivo nu-
mero de amostras, o valor de /V deverd ser igual ao tamanho da janela usada no processamento.

Uma vez que g(t) seja par, g, (¢) estard centralizada na abscissa u, sendo portanto a maior
parte da energia concentrada nas vizinhangas de u e seu tamanho proporcional ao fator de escala
s. Na Figura 1.2, é apresentado um exemplo de dtomo obtido quando utiliza-se uma funcao
de Gabor (cosseno janelado com uma gaussiana). Neste exemplo, utilizou-se um cosseno de

frequéncia 500 Hz (frequéncia adotada arbitrariamente).

Atomo de Gabor
0.25 , : ! : : : : : .
: atorno git)

Amplitude

-02r

025 i i i i i ‘ i i i
-0.01 -0.008 -0.006 -0.004 -0.002 0O 0002 0.004 0.006 0.008 0.01
Tempo (5)

Figura 1.2 — Exemplo de atomo utilizando a fungdo de Gabor.

Para se representar eficientemente qualquer fung¢do f(¢), deve-se selecionar um con-
junto de 4tomos (g.,(t))nen onde N equivale ao conjunto de nimeros naturais e com 7, =

(Sn, Un, &), tal que f(t) possa ser escrita obedecendo a expressdo seguinte,

+oo
&) =" angy, (b). (1.4)
n=0

Dependendo dos dtomos g., (t) que sio escolhidos, os coeficientes de expansdo ., for-

necem informagdo explicita sobre algumas das propriedades do sinal a ser sintetizado f(t),
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como por exemplo, o tipo do sinal mais correlacionado com ele. Dessa forma, uma vez que
uma margem de erro seja previamente definida e que os dtomos mais correlacionados sejam
utilizados no processo de sintese, a quantidade de informacao necessdria para reconstru¢ao do
sinal de entrada em questao serd reduzida.

Um dos maiores problemas quando se faz decomposi¢des adaptativas tempo-frequéncia,
¢ encontrar um procedimento que expanda uma fun¢do em um conjunto de formas de onda,
selecionadas apropriadamente, entre um amplo e redundante diciondrio (PLUMBLEY et al., 2010;
LIU; WU, 2004). A caracteristica de redundancia estd associada ao fato de que, para um dado sinal
f(t), estd associado a ele mais de um conjunto de dtomos do diciondrio, ou seja, € necessario
mais de um atomo para expressar a mesma informacgao. Sendo assim, descreve-se a seguir, um
algoritmo conhecido como Matching Pursuit, o qual possibilita a decomposi¢do segundo os
moldes destacados anteriormente..

Considerando uma fung@o f(¢) € H, onde H corresponde ao espago de Hilbert, deseja-
se computar a expansdo linear de f(¢) sobre um conjunto de vetores de adtomos selecionados
a partir de D, de tal forma que sejam escolhidos os vetores que mais se correlacionem com o
sinal de entrada. Isto pode ser feito através de sucessivas aproximagdes de f com projecdes
ortogonais nos elementos de D. Considerando o primeiro dtomo do diciondrio (g,, € D), o

vetor f pode ser decomposto de acordo com a expressao,

f = <f7 970>9y0 + Rf7 (15)

nesta expressdo, a notagdo ( , ) equivale ao produto escalar entre os sinais f e g, enquanto que
o parametro R; corresponde ao vetor residual apds aproximar f na dire¢do de g,,. Ou seja, o
residuo equivale a diferenca entre o vetor sinal de entrada e o vetor que foi projetado em um
dos dtomos, no caso g.,.

Sendo assim, uma vez que g,, € ortogonal a s, pode-se escrever a expressdo (1.5) de

acordo com a expressao (1.6), ou seja:

LFIP = 1Kf 9o P + 1Ry 7. (1.6)
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Para minimizar || Ry

, precisa-se escolher g., € D tal que ||(f, g-,)| seja madxima. Isso
significa que, na situacdo em que o residuo é 0, o produto escalar obtido deve ser igual a || f||*,
uma vez que o sinal de entrada € igual a um dos 4tomos presentes em D. No entanto, na maioria
dos casos, s6 € possivel encontrar um vetor g., que tende a se aproximar do sinal de entrada e

que ndo € necessariamente igual, conforme demonstrado na expressao,

ICf, o) | = o max [[(£; g, (1.7)

nesta expressao, o fator o corresponde a um fator de otimalidade e situa-se na faixa entre 0 <
a < 1, sendo 0 na situagdo em que ndo hd nenhum dtomo no diciondrio que possua alguma
correlagdo com o sinal de entrada e, 1 no caso hipotético de haver algum dtomo que seja idéntico
ao sinal de entrada. Nas demais situagdes, pode assumir qualquer valor, desde que situado na
faixa estabelecida.

Com base nisso, pode-se afirmar que o objetivo do algoritmo MP € reduzir o residuo
baseando-se nos dtomos que estejam mais correlacionados com o sinal de entrada, até que um
determinado limiar (definido previamente pelo projetista) ou condi¢do, seja alcancada. Por
conseguinte, com base na expressao (1.5), podemos definir a expressao (1.8) utilizada na deter-

minac¢do dos residuos para cada iteracao,

erl+1 = R? - < Tfl’g'Yn>g'Yn7 (18)

nesta expressao, assume-se para o residuo inicial (R?) o sinal de entrada (f(¢)) e, para cada
iteracao, calcula-se o residuo de ordem n + 1.

Com base nos M residuos gerados, onde 0 < n < M — 1, pode-se afirmar que o
sinal sintetizado serd composto da soma dos M &dtomos selecionados (multiplicados por seus
respectivos pesos obtidos via produto escalar) com uma pequena parcela de erro, uma vez que

foi estipulado um limiar de convergéncia para o algoritmo. Em outras palavras,

—_

f= (R}, 94,) G, + €170, (1.9)
0

n=
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dessa forma, o vetor f de entrada foi decomposto em uma soma de elementos de um diciondrio,
que foram escolhidos de forma a minimizar o M -ésimo residuo, até que uma parcela de erro
(previamente determinada) seja alcancgada.

Com base no que foi dito anteriormente, define-se a seguir o pseudo-codigo do algo-
ritmo MP. Neste algoritmo, a varidvel de entrada x corresponde ao sinal de voz que se deseja
decompor; o pardmetro R’ corresponde ao erro residual definido entre a variavel = e os dtomos
dos diciondrios multiplicados por seus respectivos pesos; o parametro o corresponde aos pesos
que foram obtidos via produto escalar entre os dtomos do diciondrio (g,,,) € o residuo R; e por

fim, o pardmetro #D corresponde ao ndimero de dtomos do diciondrio.

Inicializacdo das variaveis:

I: n+0

2: R? —

3: erro < definido pelo projetista
Rotina principal:

1: Enquanto || R}[| > erro faga

2. Param =0to#D — 1 faca

a(m) < ( gy, B )
k < indice em que ocorreu mazx do vetor |a/
R?H — R} — a(k)g,,
n<n-+1

S kAW

Algoritmo 1.1 — Matching Pursuit (x)

1.4 Dicionarios

Um diciondrio completo permite representar qualquer sinal com um erro de aproxima-
cdo arbitrariamente pequeno. Entretanto, o emprego de um diciondrio completo ndo garante a
obten¢do de uma representacdo compacta, uma vez que a fungio ¢(t) selecionada para elabora-
cdo do diciondrio pode ndo ser a mais adequada para representar o sinal que se deseja analisar
via MP (BREEN, 2009).

A probabilidade de encontrar um d&tomo no diciondrio possuidor de grande semelhanga
com o sinal a ser decomposto, aumenta com #D. Logo, a utilizacdo de diciondrios com #D
grande € desejavel em algumas aplicacOes, possibilitando que o mesmo contenha 4tomos seme-

lhantes a todas as componentes potenciais dos sinais a serem decompostos.




17

E desejdvel que os dtomos utilizados na representacio de um dado sinal sejam esco-
lhidos de acordo com o mesmo, ou seja, adaptativamente. Por isso, algoritmos que obtém
representacdes por M termos sdo chamados de algoritmos de decomposi¢cdo adaptativa de si-
nais (CHEN; SAUNDERS, 2001). O uso de um diciondrio redundante é um pré-requisito para obter
representacdes adaptativas, pois assim pode-se escolher uma dentre diferentes combinacoes li-
neares dos elementos do diciondrio para representar um dado sinal. O algoritmo empregado na
decomposicao influencia a representacdo por M termos obtida, pois diferentes critérios podem
ser usados para selecionar os seus 4&tomos.

Com relagdo ao tamanho do diciondrio, dependendo do nimero de dtomos que seja

estipulado, pode-se haver um impacto principalmente nos seguintes aspectos:

a) Na complexidade computacional: em geral, o custo computacional dos algoritmos que
obtém representagdes atdmicas estd relacionado a #D, de forma tal que quanto maior for

#D, maior serd, em geral, o custo computacional dos algoritmos;

b) Na memoria computacional: dependendo do tamanho de #D e do formato com que as
amplitudes dos dtomos estdo sendo armazenadas (por exemplo double), pode requerer

uma quantidade excessiva de memoria.

1.5 Anailise de Complexidade Computacional

Encontrar uma decomposic¢ao esparsa linear ou uma aproximacao esparsa de um dado
sinal € um problema fundamental em muitos dominios tais como compressdo e detec¢do so-
nora (MALLAT; ZHANG, 1993). Muitos algoritmos foram propostos de forma a obter uma boa
aproximacio em tempo polinomial. No entanto, desenvolver o projeto de um algoritmo que
combine desempenho com erro de aproximag¢do pequeno, ainda € muito desafiador.

Com base nisso, algumas técnicas de representacdo esparsa foram desenvolvidas ao
longo do tempo. Dentre elas podemos destacar: Matching Pursuit (MALLAT; ZHANG, 1993),
Orthogonal Matching Pursuit (REBOLLO-NEIRA; LOWE, 2002) e Gradient Pursuit (BLUMENSATH;
DAVIES, 2009). A principal diferenca existente entre esses algoritmos estd na forma em que o
residuo € atualizado a cada iteragdo. A seguir € apresentado as regras de atualizag¢do do residuo

R} para cada rotina.
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L. MP: Ry = R} — (R}, g,.) 95,5

2. OMP: Ry = R} — &, (9L ®,,) ' ®T R

I Ry )13

. pn+l _ pn T pn.
3. GP: Ry = R} — itz @0 RY:

Nas expressoes de atualizacdo anteriores, o parametro ®,, corresponde ao conjunto de
dtomos que possui maior produto escalar com o residuo (g,, = argmaz||(R}, g,)[), ou seja, a
cada iteragdo n, o valor de ®,, devera ser atualizado de acordo com ®,,.; = ®, Ug,,.

O algoritmo MP € o mais rapido das rotinas de atualiza¢ao descritas anteriormente (mo-
tivo pelo qual foi utilizado neste trabalho), pois apenas o coeficiente do melhor dtomo (de maior
correlagdo) € utilizado e ndo o conjunto deles, como € o caso das outras duas técnicas. No caso,
tanto a técnica OMP quanto a GP utiliza todos os coeficientes dos dtomos selecionados, permi-
tindo que um menor erro de aproximagao seja alcancado ao término das iteracdes, mas com um

custo computacional mais elevado.
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2 DICIONARIOS REDUNDANTES
2.1 Elaboracao dos Dicionarios
2.1.1 Dicionario senoidal/cossenoidal

Uma vez selecionado o algoritmo de representacdo esparsa utilizado para anélise dos
sinais de voz, deve-se determinar a funcdo que serd utilizada como base para elaboracdo do
diciondrio D. Conforme mencionado anteriormente, adotou-se a técnica Matching Pursuit (MP)
como base para determina¢@o dos coeficientes, pois, apesar dela ser considerada a pioneira de
todas as técnicas desenvolvidas ao longo do tempo, ela ainda € considerada a mais rdpida em
virtude da forma com que o residuo € atualizado ao longo das iteracdes.

O primeiro diciondrio adotado para andlise foi elaborado a partir de um conjunto de
fungdes senoidais e cossenoidais, uma vez que estas sdo amplamente utilizadas em outros ti-
pos de decomposicdo, como por exemplo, na Transformada Rapida de Fourier (FFT'). Quanto
aos parametros utilizados para andlise, destacam-se: frequéncia de amostragem igual a 8 kHz
(fs = 8 kHz) e janela com tamanho de 160 amostras (M = 160), equivalente a 20 ms. Além
disso, uma vez que o volume de dados dos sinais de voz utilizados para andlise possuem um
numero elevado de amostras (da ordem de 24k amostras para um sinal de 3 s), estes precisam
ser analisados em janelas de tempo, podendo ser com ou sem sobreposicdo (sendo a segunda
utilizada como referéncia neste trabalho).

Para elaboracao do diciondrio D, construiu-se uma familia de &tomos senoidais e cosse-
noidais (também conhecidos como harmonicas), cuja frequéncia é um multiplo inteiro de uma

frequéncia fundamental (f). O parametro f;, pode ser obtido conforme demonstrado a seguir,

_Js

fo M 2.1)

Uma vez que no dominio da frequéncia, a frequéncia méxima € igual a % subdividiu-

se o espectro de acordo com o intervalo 0 < n < LQJ;'Z‘OJ, onde n € N e equivale a n-ésima

! Abreviatura para Fast Fourier Transform.
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harmonica. No algoritmo 2.1, € apresentado o pseudo-cédigo de elaborag¢do de D de acordo

com as harmdnicas mencionadas anteriormente.

Inicializacdo das variaveis:

1: fo(—%
SEVANTERE TS
3: D+ {}

Rotina principal:

1: Paran =0to V—J faca

2fo
. sin 27n fot
2: D+«DU || sin 27tn fot|
. cos 27n fot
3: D«DU || cos 2mn fot||

Algoritmo 2.1 — Diciondrio harmoénicas (fs, M)

2.1.2 Dicionario de Gabor

Este diciondrio utiliza como funcao base, um sinal cossenoidal janelado por uma gaus-
siana. Para a constru¢do do mesmo, utiliza-se o mesmo conjunto de frequéncias mutiplas de
fo mencionadas anteriormente, contudo, apds ter sido realizado o janelamento, rotaciona-se ou
translada-se cada dtomo do diciondrio no passo de 1 amostra até M-1 amostras, onde M € o
tamanho da janela. Na expressao (2.2) é apresentada a funcao de Gabor utilizada na elaboragao

de D,

e_”(é)z cos 27 ft. (2.2)

=

g(t)Gabor =2

Nela, o parametro s € utilizado para variar a largura da gaussiana utilizada no janelamento e
o fator de modulagdo &, referente a tupla de parametros v mencionado em (1.2), equivale a
frequéncia angular (27 f) da cossendide utilizada nesta expressao.

E importante ressaltar que no processo de elaboragio do diciondrio de Gabor, adotou-se
o processo de rotacao dos d&tomos e ndo de translado. Na Figura 2.1a é apresentado um exemplo
do dtomo de Gabor e na Figura 2.1b o seu equivalente rotacionado de 80 amostras.

Com base na expressao (2.2), destaca-se no algoritmo 2.2, o pseudo-cédigo de elabora-

c¢ao do diciondrio de Gabor utilizando a expressdo destacada em (2.2).
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Atomo de Gabor

Atomo de Gabor - Rotacionado de 80 Amostras
1 ! : . . : : 1 : : . : v . .

Amplitude
Amplitude

4 i | i i i i | i i 1 i | i i i i | i i
-0.01 -D.008 -0.005 -0.004 -0002 O 0002 0.004 0.006 0.008 0.1 -0.01 -0.008 -0.005 -0.004 -0002 0 0.002 0.004 0006 0.00 0.0
Tempo (g) Tempo (s)

(a) (b)

Figura 2.1 — Atomo de Gabor: (a) sinal original; (b) equivalente rotacionado de 80 amostras.

Inicializacio das variaveis:

1: fo(—%
2t {01 2, My
3: D« {}

Rotina principal:

1: Paran =0to M}w faca

2:  Paraj = 0to |log,(M)]| faca

3 s 2
L)’

4: Gy, <= 24€7"\5) cos2mn fot
Iyn

S ol

6: D<+DUg,,

Rotina de deslocamento temporal:

I: auxr <+ 1

2: gaborratacionado «~D

3: Enquanto aux # M — 1 faca

4: gabor,oacionado <— rotacionar(gabor,eiacionado, 1 amostra)
5 D <~ D U gaborratacionado

6 aux < auxr + 1

Algoritmo 2.2 — Diciondrio de Gabor (f,, M)

2.1.3 Dicionario DCT

Para elaboracdo deste diciondrio, utilizou-se como dtomos a mesma familia de cosse-
néides que seria utilizada em uma Transformada Discreta de Cosseno (DCT). Estes dtomos

cossenoidais foram criados de acordo com a expressao:

mn(2k + 1
gpoT = COS (%), 0<n<M-1. 2.3)
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Nesta equacgdo, o parAmetro M equivale ao tamanho da janela e £ ao vetor de amostras, definido
no intervalo —M /2 < k < (M /2)—1. Sendo assim, uma vez que para cada valor de n define-se
um atomo gpcr, constréi-se D a partir de todos os M dtomos existentes em (2.3). Da mesma
forma como foi feito para o dicionario de Gabor, todos os dtomos de D devem ser deslocados
circularmente de 1 amostra até M-1 amostras. No algoritmo 2.3, é apresentado o pseudo-codigo

de elaboracdo do diciondrio DCT.

Inicializacdo das variaveis:
I k<+{0,1,2,...,M — 1}
2: D+ { }

Rotina principal:
1: Paran =0to M — 1 faca

2: gy, < COS (%)

3: — dm
G gyl

4. D+« DuUg,,
Rotina de deslocamento temporal:
I: aux <1
2: DCTrotacionado ~D
3: Enquanto aux # M — 1 faca
4 DCT,oracionado < Totacionar(DCT,oracionados 1 amostra)
5 D=DuU DCTrotaCionadO
6: aux < auxr +1

Algoritmo 2.3 — Diciondrio DCT (M)

2.1.4 Andlise de Desempenho

Para comparar o desempenho, em termos do nimero de coeficientes necessdrios para
representacdo entre os trés diciondrios abordados anteriormente, utilizou-se um sinal de voz
amostrado em 8 kHz e com um tamanho de 24k amostras (equivalente a 3 s de voz). Como
critério de parada para o algoritmo MP, adotou-se um erro equivalente a 0,1% ou -30 dB da
energia da janela em andlise (a obtengdo deste valor serd discutido na secdo seguinte). Na
tabela 2.1, destaca-se o nimero total de coeficientes necessarios para representacdo do sinal de

voz utilizando cada um dos dicionarios abordados anteriormente.
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Dicionario Dimensdo do  Numero de Tempo de
Diciondrio  Coeficientes Processamento (s)
Senoidal/Cossenoidal 160x162 17548 1.5
DCT 160x25600 14306 300
Gabor 160x102400 8246 120

Tabela 2.1 — Andlise de desempenho para erro de -30 dB.

Conforme pode-se perceber pela tabela 2.1, apesar do diciondrio de Gabor apresentar
a maior dimensdo entre todos os diciondrios, possibilitou 0 uso do menor nimero possivel de
coeficientes para decompor os sinais de voz em andlise. Por outro lado, em relagdo ao tempo
de processamento, nota-se que o diciondrio de Gabor apresentou um desempenho intermedidrio
em virtude do maior ndmero de 4tomos presente no mesmo, fazendo com que este seja um dos
poucos pontos negativos deste diciondrio.

Dessa forma, uma vez que este trabalho possui como premissa utilizar diciondrios que
reduzam a largura de banda necessdria para sintetizar um determinado sinal de voz via MP, se

utilizard para todas as andlises, deste topico em diante, o diciondrio de Gabor.

2.2 Anadlise de parametros para simulacao

Dependendo do limiar que seja adotado, pode-se obter um erro médio tdo pequeno
quanto desejado, mas as custas de um tempo de processamento elevado.

Na Figura 2.2a € apresentado ndo sé a variagdo do ndmero de coeficientes necessarios
para representacdo de um sinal de voz, mas também, o erro médio associado a ele, a partir da
variagdo do valor de limiar em dB. Na Figura 2.2b, € apresentado o tempo de processamento
requerido no processo de decomposicao para os diferentes valores de limiar.

Conforme pode ser observado na Figura 2.2a, a medida que o valor de limiar torna-se
mais rigoroso (menor), o nimero de &tomos necessarios aumenta exponencialmente, bem como
o tempo de processamento requerido. Por outro lado, o erro médio decresce exponencialmente,
convergindo para zero para um [imiar = —oo. Para o cdlculo do erro médio, adotou-se a
expressao (2.4) como referéncia para obten¢do do mesmo, sendo ela:

i=N

erro_medio = Z |z (i) — 2’ (7). (2.4)

=1
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w10t Anetlise de Limiar

25 - T T T

Numero de Coeficientes

100

-480

-+ +B0

~20

B0 -50 -40 -30 20

Erro Médio

Tempo de Processamento (5)

L
o
=

w
=1
=

[}
o)
=)

=
=]
=

o
=)

=
=

w
=)

Andlise de Custo Computacional

(a)

Figura 2.2 — Andlise de Limiar: (a) Nimero de coeficientes e Erro Médio vs Limiar; (b) Tempo de Processamento Requerido.

Nesta expresséo, o pardmetro N corresponde ao tamanho do sinal de voz, x(i) equivale 2 amos-

tra do sinal de voz original e 2’(7) equivale & amostra do sinal de voz sintetizado via MP.

No entanto, ndo ha uma forma de se determinar o melhor valor de limiar baseando-

se nas varidveis discutidas anteriormente, uma vez que ndo € possivel estabelecer uma relacao

Custo-Beneficio (“Trade-off") que permita utilizar o menor nimero de 4tomos, no menor tempo

possivel e com menor erro médio. Sendo assim, convencionou-se que o valor de -30 dB aten-

deria as necessidades de simulacdo. Audivelmente, hd pouca diferenca entre os sinais de voz

(original e sintetizado), com exce¢do em palavras que possuam algum tipo de fricativo?, nas

quais se faz necessario o uso de dtomos de alta frequéncia. Conforme mencionado anterior-

mente, dependendo do trecho de voz em andlise (sonoro ou fricativo), se faz necessario um uso

menor ou maior de &tomos no processo de sintese.

Amplitude

Numero de Coeficientes

0.5

i3
Tempo (8)

25

Figura 2.3 — Evolug¢do do nimero de coeficientes necessdrios para sintese do sinal de voz.

2 Sinal de voz similar a um ruido.
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Na Figura 2.3, € apresentado um exemplo de sinal de voz e a sua respectiva evolu¢ao no
nimero de d&tomos conforme sdo analisadas as diversas janelas temporais. Nesta figura, pode-se
perceber que em trechos sonoros, o nimero de dtomos necessdrios no processo de sintese é
bem menor (aproximadamente metade) do que em trechos de alta frequéncia (fricativos) e em
trechos de siléncio.

Com relacdo a energia, dependendo do tipo de sinal de voz em andlise, poderd haver
uma maior ou menor concentracdo de energia. Na Figura 2.4a, é apresentado o espectograma
de um sinal de voz de aproximadamente 3 s, na Figura 2.4b o seu equivalente sintetizado através

de um diciondrio de Gabor com limiar de -25 dB e na Figura 2.4c com limiar de -30 dB.

4000

3500

3000

=
g
=
=

E 2000
;

&
=
=

Frequéncia (Hz)
Frequéncia (Hz)

1000

©

Figura 2.4 — Andlise via Espectrograma: (a) Sinal de voz original; (b) Sinal de voz sintetizado com limiar = -25dB; (c) Sinal
de voz sintetizado com limiar = -30dB.
Analisando a Figura 2.4, percebe-se que para um limiar de -25 dB, hd uma degradacao
ndo s6 na concentracdo de energia envolvida nos trechos de sonoros (aproximadamente em

0.5s, 1.8s e 2.2s) mas também nas componentes de alta frequéncia (aproximadamente em 0.2s
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e 1.2s). No entanto, no espectrograma da Figura 2.4c, estes problemas ndo ocorrem de forma
tao evidente, comprovando assim, que o uso de -30 dB preserva as componentes fundamentais
do sinal original.

Para valores de limiar abaixo de -30 dB, ocorre apenas um refinamento nas componen-
tes espectrais do sinal de voz, tornando-as mais proximas das componentes do sinal original.
Contudo, ndo ha necessidade deste nivel de detalhamento, uma vez que o mesmo acaba sendo
imperceptivel ao ouvido humano.

Com relagdo ao tamanho da janela adotada, na Figura 2.5a € apresentado um grafico que
relaciona o ndmero de coeficientes com o tamanho da janela, sendo esta definida no intervalo
entre 10 e 250 amostras. Na Figura 2.5b, € apresentado a evolu¢do do tempo de processamento

ao longo deste intervalo.

w10t Andlise do valor dtimo de M w10 Anedlise de Custo Computacional
2 . . . 3 700 . : T T
© 600
E -
w =) g
I = o)
g b5 £ snof
B 15k {2 %8 g
g 3 5
g s 7o
o] = 8
s g <
S £ £ a0y
3 3 T
g 1t 173 °
2 g g 200
= =
z 1at
0.s I Il I i 0 i} Il 1 I
i} £0 100 150 200 250 1] 50 100 150 200 250
Tamanho da janela (amostras) Tamanho da janela (amostras)

(@) (b)

Figura 2.5 — Dimensdo da janela: (a) Nimero de coeficientes e Dimensao do diciondrio vs Dimensdo da janela; (b) Tempo de
Processamento Requerido.
Conforme pode-se perceber na Figura 2.5, a medida que se aumenta o tamanho da janela,
o ndmero de coeficientes diminui bem como o tempo de processamento aumenta. Contudo, para
janelas de tamanho maior ou igual a 160, o nimero de coeficientes torna-se praticamente cons-
tante, apesar do tamanho do diciondrio e do tempo de processamento continuarem aumentando
Sendo assim, uma vez que a partir de 160 amostras o ganho em nimero de coeficientes
€ muito menor do que o custo envolvido (tanto para alocacdo de diciondrio quanto para tempo

de processamento), convencionou-se em todas as simulagdes um tamanho de janela igual a 160.
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2.3 Analise de Convergéncia do Residuo

A convergéncia do residuo no algortimo MP pode ocorrer em um ndmero maior ou
menor de iteragdes, dependendo do tipo de diciondrio utilizado.

Tendo em vista isso, na Figura 2.6a é apresentada a convergéncia do residuo para um
trecho sonoro (trecho de ressonincia onde possivelmente tenha sido pronunciada uma vogal), e,

na Figura 2.6b, a convergéncia do residuo para um segmento onde tenha sido pronunciado um

fricativo.
-3 Segmento de voz ‘Sonoro” Segmento de voz 'Fricativo’
1228 : : , : 0.03 ‘ : ‘ : :
: : : Gabor : Ben/Cos
: : : : — —DCT
1 : : : : : per 0.025 b

: : : Ben/Cos abor
(=] L=
£ - £ oo
7 7
" O
~ ~
3 R g 0015
= =
A =4
5] T

T = 0.01
s g
9 0.005
5 :
a0 a0 100 120 140 o] 20 40 &0 a0 100 120
Numero de Iteragdes Numero de Iteragies
(a) (b)

Figura 2.6 — Andlise de convergéncia do residuo: (a) Trecho de voz com vogal; (b) Trecho de voz com fricativo.

Pela figura anterior, percebe-se que a convergéncia ocorre em um nimero menor de
iteragdes para o diciondrio de Gabor do que para os demais diciondrios. Justificando assim, o

numero reduzido de coeficientes.
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3 DETECCAO DE VOZ VIA HISTOGRAMAS
3.1 Elaboracao de Histogramas

Uma vez que sinais de voz possuem um numero elevado de amostras, se faz necessario
segmenté-los de forma que as rotinas de processamento sejam feitas para cada trecho e ndo para
o sinal inteiro. Uma vez feito isso, para cada janela de amostras (de forma simplificada para
um sinal com alta relacao sinal-ruido) podemos classificar cada segmento como sendo voz ou
siléncio comparando a energia do trecho em andlise com um limiar pré-determinado. Sendo
assim, o trecho serd caracterizado como voz uma vez que a energia seja superior ao limiar, e
siléncio no caso contrario.

Com base nisso, a seguir serd discutida uma técnica de detec¢do que se baseia no uso
de representacdo esparsa e histogramas construidos de forma a caracterizar as diferencas entre
essas duas classes de sinais. Esta por sua vez, ¢ fundamentada na probabilidade de ocorréncia de
um determinado d&tomo quando o sinal em andlise é caracterizado como voz ou como siléncio.

Baseando-se nos algoritmos MP e de elaboracdo do diciondrio de Gabor, elaborou-se
uma rotina de processamento cuja saida sdo dois histogramas, um para sinal de voz e outro para
siléncio. Esta rotina se utiliza de uma base de dados de treinamento de sinais de voz, onde cada
trecho € analisado e caracterizado como voz ou siléncio através do método da energia (utilizado
como referéncia para treinamento do algoritmo de classificagdo).

Uma vez caracterizado o trecho, realiza-se a rotina de decomposi¢@o em dtomos do MP
e em paralelo um processo de contagem do nimero de ocorréncias de cada dtomo do dicionério
em cada trecho de voz. No algoritmo 3.1, é apresentado o pseudo-cédigo de elaboracdo dos
histogramas.

Em outras palavras, se um dado dtomo de indice n ocorreu 10 vezes (no total), por
exemplo, ao longo de todos os trechos que foram caracterizados como voz, serd contabilizado
no histograma de voz o valor 10 para o 4tomo de indice n (um diciondrio tipico pode conter 64k
atomos). Contudo, uma vez que o mesmo dtomo pode aparecer tanto em trechos de voz quanto

em siléncio, deve-se contabilizar também o nimero de ocorréncias deste dtomo em trechos de



29

Inicializacio das variaveis:

I: n<+0
Ry <z
erro <— de finido pelo projetista
histo_voz < zeros(1,tamanho(x))
histo_sil < zeros(1, tamanho(x))
limiar_energia < de finido pelo projetista

A A

Rotina principal:
I: Se ||R}|| > limiar_energia Entao
2. Enquanto ||R}| > erro faca

3 Param = 0to #D — 1 faca

4 a’(m> — < g’Y'm? R?J >

5: k < indice em que ocorreu mazx do vetor ||al|
6: Ry R} —a(k)gs,

7 histo_voz(k) < histo_voz(k) + 1

8: n<n+1

9: Sendo

10:  Enquanto ||R}|| > erro faca

11: Param =0to #D — 1 faca

2 a(m) e (g, R})

13: k < indice em que ocorreu mazx do vetor ||al|
14: R}LH — R} —a(k)gy,

15: histo_sil(k) < histo_sil(k) + 1

16: n<n+1

Algoritmo 3.1 — Histogramas (x € base de dados de treinamento)

siléncio. No entanto, este novo valor devera ser posicionado no histograma de siléncio e nao no

de voz.

3.2 Deteccao de Voz via Votacao

Uma vez obtidos ambos os histogramas, precisa-se normalizd-los de forma que se ob-
tenha uma densidade de probabilidade cuja soma dos valores seja igual a 1. Para isso, basta
dividirmos cada amostra do histograma de voz pela soma de todas amostras deste histograma.
Em seguida, realiza-se a mesma operagdo para o histograma de siléncio.

A partir disso, pode-se executar a rotina de deteccao de voz via votacdo. Esta rotina
por sua vez, utiliza-se de um sinal de voz de uma base de dados de teste, e o analisa segundo a
probabilidade dos dtomos utilizados pertencerem a classe voz ou siléncio. Ao final do processo,
€ estabelecido um processo de contagem do numero de dtomos pertencentes a classe voz e

siléncio que foram necessdrios para sintetizar o sinal de voz em questdo. Caso tenha sido
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necessario um numero maior de dtomos da classe voz do que da classe siléncio, o sinal em
questdao serd classificado como voz. Na situac¢do contréria, sera classificado como siléncio. Em
outras palavras, se um dado 4tomo de indice n possui uma probabilidade de 0,15 no histograma
de voz e de 0,12 no histograma de siléncio, o contador de atomos de voz serd acrescido de
1 unidade. Na situac@o contrdria de probabilidade, acrescenta-se 1 no contador de dtomos de
siléncio. Ao final do processo, compara-se ambos os contadores e classifica-se o trecho como
sendo voz ou siléncio, dependendo do contador que detenha o maior valor. No algoritmo 3.2, é

apresentado o pseudo-cédigo de detecg¢do de voz via votagao.

Inicializacao das variaveis:

I: n<+0
Ry«
erro < definido pelo projetista
cont_voz < 0
cont_sil < 0
histo_voz < histo_voz/ Y (histo_voz)
histo_sil < histo_sil/ > (histo_sil)
Rotina principal:

AN A i

I: Enquanto || R}[| > erro faga
2. Param =0to#D — 1 faca
a(m) < (g,,.. B} )
k < indice em que ocorreu max do vetor ||al|
Ry Ry — a(k)g,,
Se histo_voz(k) > histo_sil(k) Entao
cont_voz < cont_voz + 1
Senao
cont_sil < cont_sil + 1
10: n+<n—+1
11: Se cont_voz > cont_sil Entao
12:  audio <+ voz
13: Sendo
14:  audio < silencio

e A A

Algoritmo 3.2 — Detecgdo via votagdo (x € base de dados de teste)

3.3 Deteccao de Voz via Perplexidade

Além do método de deteccdo via votacdo, pode-se utilizar o conceito de perplexidade
(JURAFSKY; MARTIN, 2008) para classificacdo entre voz e siléncio. Este método baseia-se no

inverso do produto das probabilidades de ocorréncia de um determinado dtomo para classificar o




31

trecho como sendo voz ou siléncio. Na equagdo (3.1) é apresentada a expressao de perplexidade

utilizada no processo de classificagcdo, sendo ela:

N
1
PP=1] -+~ 3.1)
U

Nesta expressdo, o parametro PP corresponde a perplexidade e F, corresponde a probabili-
dade de ocorréncia de um determinado dtomo em uma dada classe, extraida dos histogramas
construidos previamente.

Uma vez obtida a perplexidade para os dtomos de voz e para os dtomos de siléncio,
compara-se ambos os valores e seleciona-se aquele que possuir menor valor para classificagao,
isto é, se a perplexidade referente a voz for menor do que a de siléncio, o trecho seré classificado
como voz. Na situacdo contrdria, o trecho seré classificado como siléncio. No algoritmo 3.3 é

apresentado o pseudo-cédigo de deteccdo via perplexidade.

Inicializacao das variaveis:

I:n+0
Ry <z
n_atomos < de finido pelo projetista
PP _voz +1
PP sil + 1
histo_voz < histo_voz/ Y (histo_voz)
histo_sil < histo_sil/ > (histo_sil)
Rotina principal:

A A ol

1: Enquanto n < n_atomos faca

22 Param =0to#D — 1 faca

5 alm) (g, R})

4: k< indice em que ocorreu max do vetor ||al|
5: R?H — R} —a(k)gy,

6: PP_voz < PP_voz x hist_voz(k)

7. PP_sil + PP_sil x hist_sil(k)

8 n+n+1

9: Se (PP_voz)~/n-atemos (PP _gjl)~1/n-atomos Entio
10:  audio < voz

11: Senao

12:  audio < silencio

Algoritmo 3.3 — Detecgdo via perplexidade (x € base de dados de teste)

Neste algoritmo, os valores de perplexidade sdo armazenados nas varidveis PP_voz e
PP_sil e comparados no final da rotina principal. Vale ressaltar que a classificacdo utilizada

ndo € baseada somente em qual 4tomo possui um valor maior nos histogramas de voz ou si-
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Iéncio, como € o caso do algoritmo 3.2, mas utiliza todas as probabilidades dos histogramas
envolvidos nos dtomos selecionados (voz e siléncio) para obtencdo das respectivas perplexida-

des e comparagdo das mesmas.

3.4 Anadlise e Comparacao dos Métodos de Deteccao

Para a realizag@o das simulagdes, utilizou-se o software MATLAB em uma plataforma
Windows 7 de 64 bits. Nestas simulagdes, utilizou-se uma base de dados de treinamento equi-
valente a 2 horas de sinais de voz (amostrados em 8 kHz) para elaboracio dos histogramas.

Em todo processamento, padronizou-se a frequéncia de amostragem (f;) em 8 kHz,
tamanho do segmento de voz, para andlise, em 20 ms ou 160 amostras e erro de -35 dB. Com
relacdo ao diciondrio, utilizou-se como base a funcdo Gabor e um tamanho equivalente a 64k
atomos. Na Figura 3.1a e 3.1b, sdo apresentados os histogramas de voz e de siléncio (sem

normaliza¢do), que foram obtidos utilizando o algoritmo 3.1 abordado anteriormente.

Histograme de Voz Histogramea de Siléncio
S0a0 T T T T T 5000 T T T T T
A000 feeeen B TET P RRTRPRIREs SRPITTRPRPIARTY | (EPPEEE | 4000 F- - aweisrs seififenasaced
b ] : 7 : i
-l 71 o) SRR SRR ST s S e o | -5 3500
£ &
5 3000 g & 3000
g g
o 2800 4 8 DEOD N s sseanism v s Eara e s
=1 : : : =3 :
g 2000 F- - R N e R e R S ey g 2000 u e 5 cet b . RRRRRRRRRRRTRY | | (RRPR
5 1500 - E Rt 1R Rt e R REERRRLEREERRL CRRTRRRAR R S
1000 . 1000 o
l L i
500 g 500 g
I A0yt
0 e
0 2 3 4 5 7 0 2 3 4 7
fndice dos atomos do diciondrio w0t fndice dos dtomos do dicionario wnt

Figura 3.1 — (a) Histograma de Voz; (b) Histograma de Siléncio.

Com estes dois histogramas e com uma base de dados de teste com aproximadamente
15 min de sinais de voz (ndo se utilizou uma base de dados maior, devido ao excessivo tempo
de processamento do MATLAB), executou-se a rotina de processamento abordada no algoritmo
3.2 (a Figura 3.2 apresenta o resultado da classificagdo para um dos sinais de voz utilizados).
No entanto, apesar dos sinais utilizados tanto na base de dados de treinamento quanto na de
teste apresentarem uma alta relacdo sinal-ruido, alguns erros de detec¢do ocorreram ao longo
do sinal de voz (principalmente em trechos de siléncio). Estes erros podem ser observados na

Figura 3.2.
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Figura 3.2 — Detec¢do de voz via votagdo.
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Estes erros de deteccdo ocorreram em virtude do erro definido previamente (-35 dB)

ndo corresponder ao limiar 6timo de operacdo. Dessa forma, comparando-se a classificacdo

via votagdo com a classificacdo pelo limiar de energia (sendo a ultima usada como referéncia),

obtém-se a taxa de acerto de detec¢do para o sinal de voz em questdo. Contudo, uma vez que

para diferentes valores de erro obtém-se diferentes taxas de acerto, decidiu-se determinar qual

€ o ponto 6timo de operacdo que maximiza esta taxa. Na Figura 3.3, € apresentada a curva que

define o comportamento de variacdo entre a taxa de acerto e o erro definido.

95

Taxa de acerto de detecgdo vs Erro
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Figura 3.3 — Ponto 6timo de operagdo para o método de deteccio via votagdo.

Percebe-se portanto, que o ponto 6timo de operacdo estd definido para um erro de

-50 dB, o qual resulta em uma taxa de acerto de aproximadamente 93%. Por outro lado, uma
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vez que ambos os parametros estdo fortemente correlacionados com o tipo de diciondrio que
estd sendo utilizado, observa-se que, quanto maior for o nivel de redundancia e completude do
diciondrio, maior serd a taxa de acerto e por conseguinte menor serd a necessidade de se utili-
zar limiares de conversao mais rigorosos/intensos (quanto mais rigoroso o limiar de conversao,
maior serd a quantidade de dtomos necessarios para sintetizar um sinal mais préximo do sinal
original).

E interessante observar que para valores de erro abaixo de -50 dB, a taxa de acerto co-
meca a decair. Este fato indica, que o diciondrio utilizado (limitado em 64k por motivos de
processamento e memoria) ndo é completo o suficiente para valores de erro abaixo de -50 dB,
resultando em uso de 4tomos de baixa correlagdo (e por conseguinte baixa probabilidade) como
forma de aumentar a precisdo da sintese do algoritmo MP, e melhorar o processo de classifica-
cdo entre voz e siléncio. Contudo, o uso destes atomos ao longo das iteragdes, resulta em um
aumento na taxa de erro de detec¢ao conforme o valor de erro é reduzido.

Uma vez que a quantidade de 4tomos aumenta conforme o limiar de conversao se torna
mais rigoroso, optou-se por utilizar o conceito da perplexidade no processo de classificagdo
entre voz e siléncio. Para isso, limitou-se o nimero de 4tomos por janela e observou-se a taxa
de acerto obtida. Na Figura 3.4 € apresentada a curva obtida para valores entre 10 e 80 d&tomos

por janela.
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Figura 3.4 — Ponto 6timo de operagdo para o método de deteccdo via perplexidade.
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Nesta figura, observa-se que o ponto 6timo de operacdo € obtido com 50 dtomos por
janela, resultando em uma taxa de acerto de aproximadamente 91%. Esta taxa € inferior a obtida
anteriormente (93%), por outro lado, a quantidade de dtomos utilizada € 47% menor. Enquanto
que para um limiar de -50 dB foram necessdrios aproximadamente 59k atomos, pelo método
da perplexidade foram necessarios 31k dtomos, o que permitiu uma reducdo na quantidade de

atomos necessarios no processo de classificacao entre voz e siléncio.
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4 ANALISE COM SINAIS RUIDOSOS

4.1 Introducao

Nos capitulos anteriores, avaliou-se o desempenho de duas técnicas de classificacdo de
sinais de voz, denominadas votacdo e perplexidade. Em ambas as situacdes, foram utilizados
para anélise sinais de voz de alta relacdo sinal-ruido (SNR'!), permitindo assim verificar o com-
portamento destes dois algoritmos sob condicdes ideais de operagao.

Contudo, uma vez que em situacdes reais de operacao ha presenca de ruido, adicionou-
se aos sinais de voz pertencentes a base de dados de teste ruidos de caracteristica especifica,
como por exemplo, branco ou pink. Dessa forma, as secdes seguintes destinam-se ndo sé para
avaliacdo destes dois métodos de acordo com esta nova base de dados, mas também para discutir

a influéncia dos pesos dos dtomos no processo de classificacdo.

4.2 Modelamento com Pesos

Os métodos de classificagdo abordados no capitulo 3, utilizam como base de deteccao,
as probabilidades provindas dos histogramas, tanto de voz quanto de siléncio, que foram obtidos
de acordo com o nimero de ocorréncias de cada atomo do dicionario D. Com isso, nenhuma
informacao referente a energia € considerada no processo de classificacdo. Contudo, é possivel
refinar ambos os algoritmos se for acrescentada informacao relativa aos pesos atribuidos a cada
atomo utilizado ao longo das iteragdes. Dessa forma, os pardgrafos seguintes, destinam-se a dis-
cussdo do modelamento matemdtico desenvolvido para associar a cada peso uma probabilidade
equivalente, e com isso, como tratar esta informa¢ao de forma conjunta com a probabilidade
dos histogramas e resultar em uma detec¢ao mais precisa.

Ao longo do processo de decomposicao do algoritmo Matching Pursuit, 0 mesmo 4tomo
pode ser utilizado mais de uma vez em virtude das diferentes janelas que sdo processadas a
cada iteragdo. Com isso, da mesma forma que o sinal de cada trecho pode pertencer as clas-
ses voz ou siléncio, as amplitudes associadas a cada dtomo também podem ser discriminadas

analogamente. De forma a possibilitar esta diferenciacio, desenvolveu-se um algoritmo de trei-

! Abreviatura para Signal to Noise Rate
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namento que permite distinguir os diferentes pesos nas duas classes em questdo, mas usando
como referéncia o algoritmo de deteccdo via energia. No caso, de forma similar ao método
via histogramas, se um dado sinal é caracterizado como voz ou siléncio pelo método da ener-
gia, armazena-se todos os pesos dos atomos utilizados nas iteragdes nas varidveis denominadas
a_voz e a_sil, respectivamente.

Uma vez obtido os pesos (a_voz e a_sil) de cada classe, define-se uma média e uma
variancia para cada classe e atomo de indice k pertencente a D. Contudo, uma vez que para
cada indice hd um vetor de pesos associado a ele, define-se um indice z capaz de identificar
cada elemento existente neste vetor. As equagdes (4.1) e (4.2) apresentam as expressoes de
obtencdo da media(k) e da variancia(k) (respectivamente), dado que tenha se utilizado m
vezes o mesmo dtomo de indice k. No entanto, de forma a generalizar e simplificar estas 2
equagdes, considerou-se as varidveis a_voz e a_sil como sendo simplesmente a(k, z), evitando

assim a necessidade de se desmembrar estas equagdes para cada classe de sinal.

media(k) = %;a(lﬁ,z), 1<k<#D 4.1)
1« 1 & :
variancia(k) = . Z(a(k, 2))? — . Za(k’, 2) |, 1<k<#D 4.2)
z=1 z=1

De posse dos valores de média e variancia para cada classe, aproximou-se cada d&tomo de
D como sendo uma distribuicdo normal, possibilitando assim extrair um valor de probabilidade
para cada peso a(k) utilizado na fase de teste. A equacdo (4.3) define a expressao de obtengdo
da densidade de probabilidade de um dado peso, atribuida a varidvel prob_peso(k), que deve ser
obtida tanto para o conjunto de valores relacionados a média e variancia dos sinais classificados
como voz, como também, para os sinais caracterizados como siléncio. Nesta equacao, a varidvel
z foi omitida em virtude dos pesos utilizados nao serem os mesmos aos obtidos na fase de
treinamento, mas sim, aos novos pesos relacionados aos sinais pertencentes a base de dados de
teste. Além disso, novamente por questdes de simplicidade, esta equagdo nao estd vinculada a

nenhuma classe de sinal de voz.



1 1 (a(k)—media(k))?

e 2 wariancia(h) ] < g < #D

rob_peso(k) =
prob_peso(k) v 2mvariancia(k)
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4.3)

Com isso, apresenta-se a seguir, no algoritmo 4.1, o pseudo-cédigo de treinamento para

obtencdo dos pesos pertencentes as classes voz e siléncio.

Inicializacao das variaveis:
I:n+0
Ry <z
erro < definido pelo projetista
a_voz + {}
a_sil < {}
limiar_energia < definido pelo projetista

AR A R ol

Rotina principal:
1. Se || R}|| > limiar_energia Entao
Enquanto || R} | > erro faca
3 Param =0to #D — 1 faca
£ am) e (g, R))
5: k < indice em que ocorreu max do vetor ||al|
6: R?H « R} —a(k)g,,
7
8
9

N

a_voz(k) < a_voz(k) U a(k)

: n<n+1

: Senao
10:  Enquanto ||R}|| < erro faca
11: Param =0to #D — 1 faca
12: a(m) < ( gy,., B} )
13: k < indice em que ocorreu mazx do vetor ||al|
14: Ry R} —a(k)g,
15: a_sil(k) < a_sil(k) U a(k)
16: n<n+1

Algoritmo 4.1 — Pesos (x € base de dados de treinamento)

Uma vez obtida as probabilidades de acordo com (4.3), alterou-se os algoritmos de

votacdo e perplexidade apresentados no capitulo 3 de forma a ndo utilizar as probabilidades

provindas dos histogramas, mas sim, da distribuicdo gaussiana obtida segundo equagao (4.3).

O algoritmo 4.2 apresenta o pseudo-codigo de classificacdo, via votacao, o qual utiliza somente

os pesos dos dtomos como principal fonte de informag¢do no processo de detec¢cdo. Vale ressaltar

que atribuiu-se uma probabilidade minima, aos dtomos de D, que apresentaram variancia igual

a zero, satisfazendo a situagdo em que a probabilidade de um dtomo que nao foi ativado no

treinamento retorne um valor minimo de probabilidade na fase de teste.
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Inicializacio das variaveis:

1:

2
3
4:
5

n <0

: R? —

. erro < definido pelo projetista
cont_voz < 0

: cont_sil < 0

Rotina principal:

1

: Enquanto || R} | > erro faga

22 Param =0to#D — 1 faca

s a(m) « (g, B} )

4: k< indice em que ocorreu max do vetor ||al|

5 R?H < R} —a(k)gy,

1 (a(k)—media_voz(k))>
6: prob_peso_voz = L e 2 variancia_voz(k)
\/27r'uamancm_voz(k)
) 1 (a(k)—media_sil(k))?
7. prob_peso_sil = : 1 — e 2 variancia_sil(k)
\/ZWUarzancza_szl(k)

8:  Se prob_peso_voz > prob_peso_sil Entao

9: cont_voz < cont_voz + 1

10:  Senao

11: cont_sil < cont_sil + 1

122 n+<n+1

13: Se cont_voz > cont_sil Entao

14:  audio < voz

15: Senao

16:  audio < silencio

Algoritmo 4.2 — Votacdo via Pesos (x € base de dados de teste)
No algoritmo 4.3, é apresentado o pseudo-codigo de classificacdo via perplexidade uti-

lizando somente os pesos como principal fonte de informagdo no processo de detec¢do. Nesse

algoritmo, uma vez obtido o peso do d&tomo de maior correlacdo, calcula-se a probabilidade

de

ste peso ser classificado como voz ou siléncio de acordo com a equacdo (4.3). Para cada ite-

racdo realizada na rotina principal, armazena-se um acimulo de produtdrio das probabilidades

classificadas tanto como voz quanto siléncio, nas varidveis PP_voz e PP_sil, respectivamente.

Ao final, a classificacdo serd efetuada de acordo com a varidvel que possuir o menor valor, pois,

por defini¢do, quanto menor o valor de perplexidade maior a probabilidade de ocorréncia.

de

Os algoritmos de detec¢do, via pesos, apresentados anteriormente podem ser utilizados

forma conjunta com os algoritmos de deteccao, via histogramas, abordados no capitulo 3.

Dessa forma, o desempenho da classificacdo torna-se superior ao obtido executando-se cada

método isoladamente.
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Inicializacio das variaveis:

1:

2
3
4:
5

n <0

: R? —

. n_atomos < definido pelo projetista
PP voz <1

: PP_sil + 1

Rotina principal:

1: Enquanto n < n_atomos faca

22 Param =0to#D — 1 faca

s a(m) < (g, R})

4: k< indice em que ocorreu max do vetor ||al|

+1
50 RYT < R} —a(k)gy,
1 1 (a(k)7.'r71,ed.'ia7'uoz(k))2
6: p/rob_peso_/voz — ' ' e 2 wvariancia_voz(k)
\/27r'uamancm_voz(k)
) 1 1 (a(k)—'msd'ia,s'il(k))2
7: prOb_peso_SZl — . ‘ . 2  wariancia_sil(k)
2mvariancia_sil(k)

8: PP_voz <+ PP_voz * prob_peso_voz

9:  PP_sil + PP_sil x prob_peso_sil

100 n<+<n+1

11: Se (PP_voz)‘l/ n_atomos. (PP_sz'l)_l/ n_atomos Tntio

12:  audio < voz

13: Senao

14:  audio < silencio

Algoritmo 4.3 — Perplexidade via Pesos (x € base de dados de teste)
No algoritmo 4.4 € apresentado o pseudo-codigo de classifica¢do via votacao que utiliza,

de forma conjunta, as informacdes de probabilidade provindas dos histogramas e dos pesos.

Conforme apresentado no algoritmo 4.4, uma vez que as informag¢des de probabilidades

obtidas através dos pesos e dos histogramas de ocorréncias podem ser adotadas como sendo

independentes, utilizou-se o produto de ambas as probabilidades para classificar o sinal de teste

como sendo voz ou siléncio. De posse desta metodologia, implementou-se no método via per-

plexidade, o mesmo conceito de eventos independentes no processo de detec¢do. Contudo, visto

que a perplexidade se utiliza do acimulo do produtério das probabilidades como base de classi-

fic

ao

acao, se fez necessdrio alterar para uma soma logaritmica de forma a evitar valores pequenos

longo do processamento, melhorando assim a precisdo das comparacdes das probabilidades

entre voz e siléncio.

No algoritmo 4.5 é apresentado o pseudo-codigo de classificagdo conjunta via perplexi-

dade.
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Inicializacio das variaveis:
I: n<+0
2 R? —
3: erro < definido pelo projetista
4: cont_voz <+ 0
5: cont_sil + 0
Rotina principal:
1: Enquanto || R}[| > erro faca
22 Param =0to#D — 1 faca
s a(m) (g, R})
4: k< indice em que ocorreu max do vetor ||al|
5 R?H < R} —a(k)gy,

1 (a(k)7'm,ed'ia;uoz(k))2
e 2 wvariancia_voz(k)

1
\/27r'uariancz'a_voz(k)
1 (a(k)—media_sil(k))?

7: p'f‘Ob peso SZl — 1 e 2 variancia_sil(k)
a - 2mvariancia_sil(k)

6: prob_peso_voz =

8:  Seprob_peso_voz * hist_voz(k) > prob_peso_sil x hist_sil(k) Entao
: cont_voz < cont_voz + 1

10:  Senao

11: cont_sitl <+ cont_sil + 1

122 n+<n+1

13: Se cont_voz > cont_sil Entao

14:  audio + voz

15: Senao

16:  audio < silencio

Algoritmo 4.4 — Votagdo Conjunta (x € base de dados de teste)

Nesse algoritmo, nao limitou-se o nimero de iteracdes realizadas na rotina principal, a
um numero de dtomos especificos conforme algoritmo 4.3, pois, o resultado da classificagao
para um erro pré-determinado, apresentou uma taxa de acerto superior ao que seria obtido se
fosse utilizado um nimero fixo de dtomos. Entretanto, uma vez que a quantidade de dtomos
utilizados, para classificacdo, torna-se superior ao que seria obtido via 4.3, o tempo de proces-
samento do algoritmo aumenta proporcionalmente, inviabilizando esta técnica se comparada ao
método via votacao.

De posse desses algoritmos, na se¢do seguinte serdo apresentados os resultados de clas-
sificacdo para sinais de voz que estejam sobre interferéncia de ruidos do tipo branco ou pink
(obtidos segundo referéncia NOISEX-92. .. ()), sendo as amplitudes dos mesmos ajustadas de

acordo com os valores de SNR previamente definidos.
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Inicializacio das variaveis:

1:

N RN

n<+0

R? —x

erro <— de finido pelo projetista
PP_peso_voz <+ 0

PP_peso_sil + 0
PP_histo_voz < 0
PP_histo_sil < 0

Rotina principal:

1
2:
3:
4
5
6:
10:

11:
12:

13

14:

15

16:

: Enquanto || R} | > erro faca
: Param =0to#D — 1 faca
a(m) < { gy R} )
k < indice em que ocorreu mazx do vetor ||al|
R;ﬁ“ — R} —a(k)gy,

1 (a(k)7mealia_voz(k:))2
e 2 wvariancia_voz(k)

1
\/27rvariancia_voz(k)

prob_peso_voz =

1 (a(k)—media_sil(k))?
1 2 wvariancia_sil(k)

e
2mvariancia_sil(k)

PP_peso_voz \]/DP_peso_voz + log,, prob_peso_voz(k)
PP_peso_sil <+ PP_peso_sil 4 log,, prob_peso_sil(k)
PP_histo_voz < PP_histo_voz + log,, hist_voz(k)
PP_histo_sil < PP_histo_sil 4 log,, hist_sil(k)
n<n-+1

prob_peso_sil =

. Se ((PP_peso_voz) x (PP_histo_voz))~ /" < ((PP_peso_sil) * (PP_histo_sil))~"/™

Entao
audio < voz
: Sendo
audio < silencio

Algoritmo 4.5 — Perplexidade Conjunta (x € base de dados de teste)

4.3 Resultados

Conforme apresentado na sec¢do anterior, os algoritmos de classificacdo foram execu-

tados segundo os seguintes parametros de simulacdo: f; = 8 kHz (frequéncia de amostra-

gem), erro = -50 dB (erro de sintese) e M = 160 (tamanho da janela). Em um primeiro

momento, observou-se o comportamento dos algoritmos de classificacdo adicionando-se ruido

branco (NOISEX-92) aos sinais de voz pertencentes a base de dados de teste. Uma vez definidos

os valores de SNR a ser testados, obteve-se, via equacdo (4.4), um fator multiplicativo () para

cada elemento deste vetor. Este fator, ajusta a amplitude do ruido para que ao ser adicionado o

sinal de voz, a SNR estabelecida seja a mesma que foi definida previamente. Nesta equagao, o

parametro F/g equivale a energia do sinal de voz e Ey equivale a energia original do ruido.
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g 10~ (?) (44)

N
Na Figura 4.1 sdo apresentados os resultados de detec¢do, para uma variacao de SNR de

1 a 35 dB, quando comparados ao método de classificagdo via energia.
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Figura 4.1 — Resultados de classificagdo para votagdo e perplexidade, com ruido branco, utilizando-se: (a) Histograma; (b)
Pesos; (c) Histograma e Pesos.

Nesta figura, percebe-se que ao se utilizar o método de votacdo de forma conjunta com
histogramas e pesos, a taxa de acerto permanece acima de 90 % para valores de SNR acima
de 8 dB, fato que nao acontece quando utiliza-se as técnicas de histogramas e pesos isolada-
mente. Infelizmente, o método de perplexidade nao se mostrou robusto a baixos valores de
SNR, assumindo uma taxa de acerto superior a 90 % apenas para valores de SNR acima de
30 dB.

Um fato curioso reside no método via pesos, conforme pode ser observado na Figura

4.1(b), pois a taxa de acerto comecou a decair para valores de SNR acima de 13 dB. Por consta-
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tacdo, conclui-se que os pesos dos atomos do diciondrio, utilizados ao longo das iteracdes para
sinais de baixa SNR, apresentaram melhor correlagdo com os pesos obtidos da base de dados
de treinamento. Em outras palavras, no método via pesos, o sinal de voz com ruido pdde ser
melhor classificado devido aos tipos de dtomos que foram construidos em D. O fato de técnicas
distintas apresentarem desempenhos distintos para o mesmo diciondrio, pode ser contornado
se for utilizado um diciondrio de tamanho mais elevado, contudo, o tempo de processamento
aumentard proporcionalmente.

Um outro resultado de classificagdo pode ser observado na Figura 4.2. Nesta situacdo,
utilizou-se um ruido do tipo pink (NOISEX-92), mas os resultados quanto ao desempenho fo-

ram similares ao obtido anteriormente.
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Figura 4.2 — Resultados de classificacdo para votacgdo e perplexidade, com ruido pink, utilizando-se: (a) Histograma; (b)
Pesos; (c) Histograma e Pesos.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho propods duas técnicas novas de classificacdo de sinais de voz, defi-
nidas como votagdo e perplexidade, as quais se utilizam do método de decomposic¢ao atdmica,
conhecido como Matching Pursuit, como nucleo principal de processamento. Dentre os dife-
rentes diciondrios analisados, obteve-se melhor desempenho através dos dtomos definidos pelo
modelo de Gabor, o qual se utiliza de sinais cossenoidais janelados por gaussianas como base
para construc¢ao do dicionério D.

Entretanto, conforme abordado nos capitulos 3 e 4, apesar da técnica perplexidade ter
se mostrado mais vantajosa (em termos de nimero de dtomos no processo de classificagdo)
do que a técnica votagdo, para sinais de alta SNR, infelizmente ela ndo apresentou o mesmo
desempenho nas situacdes em que hd influéncia de ruidos externos. De certa forma, houve
uma tentativa de refinar ambas as técnicas utilizando as propabilidades provindas dos pesos e
dos histogramas de ocorréncia de forma individual ou conjunta, contudo, apenas no método
via votagdo este refinamento mostrou-se vantajoso para sinais de alta ou baixa SNR. Contudo,
embora o método via votacao tenha apresentado algumas vantagens, em relagdo ao método via
energia, no que diz respeito ao desempenho com sinais ruidosos, a complexidade computacional
do algoritmo de classificacdo votacdo € superior ao algoritmo de classificacdo via energia. No

caso, para um sinal de voz de tamanho N e dicionario de tamanho #D, define-se:

Meétodo de Classificacio Complexidade
Energia O(N)
Votagao O(N#D")

Tabela 5.1 — Andlise de complexidade computacional.

Conforme destacado na tabela 5.1, a complexidade do algoritmo via votacdo é forte-
mente dependente do #D", onde n refere-se ao quanto o diciondrio utilizado estd adequado
para descrever o sinal de entrada, sendo 1 no melhor caso e, maior do que 1 nas situacdes
em que D ndo possui dtomos fortemente correlacionados com o sinal de entrada. Com isso
conclui-se que, conforme o nimero de 4tomos do diciondrio aumenta, maior € o tempo de pro-

cessamento requerido no processo de classificacdo via votagao do que via energia.
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De posse de todo o material que foi abordado nesta dissertacdo, é cabivel fazer a se-
guinte pergunta: “Qual a vantagem dos métodos de classificacdo apresentados ?", infelizmente,
em uma andlise preliminar, ndo ha vantagem em virtude da relacdo carga computacional exigida
versus taxa de acerto de classificagdo. Contudo, existem dois fatores que influenciaram direta-
mente nos resultados e na carga computacional exigida, sendo eles: tamanho do diciondrio e
plataforma de simulag¢do. Quanto ao primeiro, caso fosse utilizado um diciondrio de tamanho
mais elevado, por exemplo 300k dtomos, maior seria a probabilidade de ocorréncia de d&tomos
que tivessem maior correlacdo com o sinal de voz em questdo, e por conseguinte, menor seria
o nimero de 4tomos necessarios para sintese e posterior classificacdo. Com relacdo ao segundo
fator, utilizou-se a plataforma Matlab em virtude do ambiente de simulacdo proporcionado por
este software, pois, € possivel analisar e validar os dados de uma forma mais facil do que ou-
tros linguagens de programacdo, como por exemplo, C. Entretanto, o tempo de processamento
exigido coloca-se como principal fator negativo e limitante para utilizar esta ferramenta como
ambiente de processamento de sinais de voz via decomposi¢do atdmica. Dessa forma, apesar
da dificuldade de se utilizar linguagens compiladas, como por exemplo C, esta seria um dos

melhores recursos para execucao das rotinas de classificagdo em tempo hébil de simulagao.
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