Reducao de Ruido para Sistemas de Reconhecimento

de Voz Utilizando Subespagos Vetoriais

Gutemberg Gongcalves dos Santos Junior

Dissertagao de Mestrado submetida a Coordenacao do Programa
de Pos-Graduacgao em Engenharia Elétrica da Universidade Federal
de Campina Grande - Campus de Campina Grande como parte dos
requisitos necessarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias

no Dominio da Engenharia Elétrica.

Area de Concentracao: Processamento da Informacao

Angelo Perkusich, Ph.D.
Orientador
Antonio Marcus Nogueira Lima, Dr.

Orientador

Campina Grande, Paraiba, Brasil

(©Gutemberg Gongalves dos Santos Junior, Maio de 2009



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECA CENTRAL DA UFCG

S237r
2009

Santos Junior, Gutemberg Gongalves dos.
Redugio de ruido para sistemas de reconhecimento de voz utilizando

subespagos vetoriais / Gutemberg Gongalves dos Santos Junior.- Campina
Grande, 2009.

77 f. 1l

Dissertagdo (Mestrado em Engenharia de Elétrica) — Universidade
Federal de Campina Grande, Centro de Engenharia Elétrica e Informatica.
Referéncias.

Orientadores: Prof. Dr. Angelo Perkusich, Prof. Dr. Antonio Marcus
Nogueira Lima.

1. Processamento Digital de Sinais. 2. Redugdo de Ruido. 3.
Filtragem de Voz. 4. Subespagos Vetoriais. 5. Reconhecimento de Voz.
6. ULLV. 7.SVD. 8. Decomposi¢do Matricial Triangular. 1. Titulo.

CDU - 004.383.3(043)




REDUCAO DE RUIDO PARA SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE
VOZ UTILIZANDO SUBESPACOS VETORIAIS

GUTEMBERG GONCALVES DOS SANTOS JUNIOR

Dissertagao Aprovada em 08.05.2009

ANGELO PEREUSIC, D.Sc., UFCG

Orientador

ANTONIO MARCUS NOGUEIRA LIMA, Dr., UFCG
Orientador (Auséncia Justificada)

JOSE SERGIO DA féﬁA NETO, D.Sc., UFCG
Componente da Banca

N POMBO DE FARIAS, Dr., UFCG
Componente da Banca

ﬁw W N
SE EWERT

E/z il /(“7‘9/: ,7//(2?377‘(?/;@.: ,//%M/J

MARCOS RICARDO DE ALCANTARA MORALIS, D.Sc., UFCG
Componente da Banca

CAMPINA GRANDE - PB
MAIO - 2009



Resumo

O estabelecimento de uma interface de comunicacao através da voz entre seres humanos e
computadores vem sendo perseguido desde o inicio da era da computagao. Nesta direcao,
diversos avancos foram realizados nas tltimas seis décadas, permitindo o uso comercial de
aplicagoes com reconhecimento de voz nos dias atuais. Entretanto, fatores como ruidos,
reverberagoes, distorcoes entre outros, comprometem o desempenho desses sistemas ao
reduzir a taxa de acerto quando submetidos a ambientes adversos. Assim, o estudo de
técnicas que diminuam os efeitos desses problemas é de grande valia e vem ganhando
destaque nas ultimas décadas.

O trabalho apresentado nesta dissertagao tem como objetivo a redugao dos problemas
referentes aos ruidos caracteristicos de ambientes automotivos, tornando os sistemas de
reconhecimento de voz utilizados nesses ambientes mais robustos. Dessa forma, o con-
trole de funcionalidades nao-criticas de um automovel, ou seja, funcionalidades que nao
coloquem em risco a vida do usuéario como tocadores de misica e ar condicionado, pode
ser realizado através de comandos de voz.

O sistema proposto é baseado numa etapa de pré-processamento do sinal de voz atra-
vés do método de subespagos vetoriais. O desempenho deste método esta diretamente
relacionado com as dimensoes (linhas x colunas) das matrizes representativas do sinal
de entrada. Levando isso em consideracao, a decomposicao ULLV, apesar de se tratar
de uma aproximacao do método de subespagos vetoriais, foi utilizada por oferecer uma
menor complexidade computacional quando comparada a métodos tradicionais baseados
na decomposi¢ao SVD. O sistema de reconhecimento de voz Julius foi o escolhido para o
estudo de caso por se tratar de um sistema desenvolvido em codigo livre que oferece um
alto desempenho. Um banco de dados de voz com 44800 amostras foi gerado como modelo
de um ambiente automotivo. Por fim, a robustez do sistema foi avaliada e comparada

com um método tradicional de reducao de ruido chamado subtracao espectral.
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Abstract

The establishment of a speech-based communication interface between humans and com-
puters has been pursued since the beginning of the computer era. Several studies have
been made over the last six decades in order to accomplish this interface, making pos-
sible commercial use of speech recognition applications. However, factors such as noise,
reverberation, distortion among others degrades the performance of these systems. Thus,
reducing their success rate when operating in adverse environments. With this in mind,
the study of techniques to reduce the impact of these problems is of a great value and has
gained prominence in recent decades.

The work presented in this dissertation aims to reduce problems related to noise en-
countered in an automotive environment, improving the speech recognition system robust-
ness. Thus, control of non-critical features of a car, such as CD player and air conditioning,
can be performed through voice commands.

The proposed system is based on a speech signal preprocessing step using the signal
subspace method. Its performance is related to the size (lines x columns) of the matrices
that represents the input signal. Therefore, the ULLV decomposition was used because
it offers a lower computational complexity compared to traditional methods based on
SVD decomposition. The speech recognizer Julius is an open source software that offers
high performance and was the chosen one for the case study. A noisy speech database
with 44800 samples was generated to model the automotive environment. Finally, the
robustness of the system was evaluated and compared with a traditional method of noise

reduction called spectral subtraction.
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Capitulo 1

Introducao

A busca por uma interface ideal para a comunicacao entre homens e computadores
existe desde o inicio da era da computacao. Visionarios como Arthur C. Clarke no seu livro
2001: A Space Odyssey [9] ja idealizavam computadores com capacidade de comunicagao
vocal com os seres humanos. Apesar de tais previsoes serem bastante otimistas, diversos
avancos foram realizados na direcao do estabelecimento desta interface.

No campo da sintese de voz, as técnicas utilizadas atualmente sao capazes de gerar
uma fala artificial com uma qualidade tao alta que pode ser considerada quase indis-
tinguivel da fala natural [62]. No campo do reconhecimento de voz, apesar de todos os
avancos realizados nas tltimas seis décadas, existe ainda um longo caminho a ser per-
corrido. Entretanto, as taxas de acerto atuais ja possibilitam a utilizacao de sistemas de
reconhecimento de voz tanto em computadores pessoais quanto em dispositivos embarca-
dos. Este fato vem sendo impulsionado principalmente pelo crescimento na capacidade
computacional das maquinas atuais e pelos avangos no campo de processamento de sinais.

Sistemas de reconhecimento de voz podem ser encontrados em diversos cenérios e

aplicagoes:

e muitas empresas utilizam sistemas de reconhecimento de voz no atendimento ao
cliente através do telefone, como é o caso da Telefénica, da Oi e da CTBC. Nesses
sistemas, através da utilizacao de comandos de voz, um determinado servigo pode

ser acessado ou dados como o niimero de um cartao de crédito podem ser inseridos;

e diversos sistemas de conversao fala-texto estao disponiveis comercialmente para au-
mentar a produtividade do usuario na digitacao de textos. Neste ramo destacam-se
os aplicativos Dragon Naturally Speaking |57] e o IBM ViaVoice [66], ambos dispo-

nibilizados pela Nuance.

e intmeras aplicacoes permitem a utilizagao de comandos de voz como interface para

executar uma determinada acao. Sistemas operacionais como o Mac OS X, tocadores
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de musica como o Ipod Shuffle, celulares como o Nokia N95 sao apenas alguns
exemplos de aplica¢oes em que algumas funcionalidades podem ser controladas pela
voz. Esses sistemas de reconhecimento de comandos de voz estao presentes até em
automoveis, como no caso do Blue&Me da Fiat [16] e de alguns sistemas em carros
conceito como no Ford Model U Concept Vehicle [51]|. Nesses sistemas uma série de
comandos de voz podem, por exemplo, trocar a estacao do radio ou realizar uma

ligagao em um automovel, mantendo a visao do motorista na estrada.

Entretanto, diversas dificuldades estao presentes no desenvolvimento de sistemas de

reconhecimentos de voz comerciais, dentre as quais pode-se citar:

e humanos utilizam como informagoes estrutura gramatical, redundéancia e conhe-
cimentos sobre o assunto sendo discutido para realizar uma previsao da proxima

palavra a ser falada;

e nao apenas a voz é utilizada na comunicacao entre humanos, mas também uma
linguagem corporal expressa principalmente por movimentos realizados com as maos

e com os olhos;

e ruidos presentes no sinal de fala sao tratados com eficiéncia pelo sistema auditivo
humano. O desempenho deste sistema chega a um nivel tao alto que permite a
escolha de uma determinada fonte sonora dentre varias presentes no ambiente. En-
tretanto, em sistemas de reconhecimento de voz este problema ainda nao possui
solugao definitiva [4]. Existe, portanto, um longo caminho a ser percorrido para
que esses sistemas estejam no mesmo patamar de qualidade alcancado pelo sistema

auditivo humano ao longo da evolugao.

e a voz de um determinado locutor possui um conjunto de caracteristicas tinicas, cha-
mado impressao vocal, que é bastante utilizado em sistemas biométricos. Através
deste conjunto, um ser humano pode facilmente identificar quem esta falando com
ele. Entretanto, esta diversidade de caracteristicas da voz torna bastante dificil o
estabelecimento de um modelo eficiente independente do locutor para o reconheci-

mento de voz.

A presenca de ruidos devido ao ambiente, reverberacao ou distorcao no sinal de fala
degrada bastante o desempenho de sistemas de reconhecimento de voz. A dificuldade de
tratar este tipo de degradagao chega a um nivel tao alto que continua a ser um problema
nao resolvido [4]. Uma explicagao mais detalhada sobre os problemas envolvidos no desen-
volvimento de sistemas de reconhecimento de voz pode ser encontrada em [21]. O escopo

desta dissertacao ¢ estudar o desempenho do método de subespacos para a redugao de
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ruido em sinais de voz com o intuito de aumentar a robustez em sistemas de reconheci-
mento de voz, ou seja, manter uma alta taxa de acerto mesmo quando estes sistemas sao

submetidos a ambientes ruidosos.

1.1 Revisao bibliografica

O desempenho de sistemas de reconhecimento de voz é afetado na presenca de ruidos
aditivos e multiplicativos provenientes principalmente do canal de comunicacao pelo qual
o sinal é transmitido. O estudo de técnicas para a reducao de ruidos em sinais de voz
é, portanto, de grande interesse e diversos esforcos vém sido dirigidos nesta direcdo. Ao
longo dos anos estas pesquisas levaram ao surgimento de diversas técnicas para cancelar
ou reduzir estes ruidos. Comparagoes entre alguns destes métodos que visam uma melhora
na relagao sinal/ruido em sinais de voz podem ser encontradas em [40], [23], [15], [25].

A grande maioria dos métodos existentes para a redugao de ruidos em sinais de voz
introduzem alguma distor¢ao no sinal. Como as distor¢oes toleradas pelos humanos e pelos
computadores sao bastante diferentes [12], alguns métodos que melhoram a qualidade de
voz para um ser humano nao necessariamente tornara um sistema de reconhecimento de
voz mais robusto. Um sistema de reconhecimento de voz pode ser considerado robusto
quando seu desempenho é pouco afetado quando utilizado sob condi¢oes adversas, ou seja,
em ambientes ruidosos que degradem a qualidade do sinal de fala. Uma boa colecao de
métodos que visam o melhoramento da qualidade de voz através da redugao de ruidos
pode ser encontrada no livro Springer Handbook of Speech Processing [4].

Os sistemas de reconhecimento de voz desenvolvidos atualmente para identificar co-
mandos através da voz em condig¢oes ideais, ou seja, situacoes com auséncia de ruido,
conseguem atingir excelentes taxas de reconhecimento. Entretanto, quando utilizados em
ambientes com ruido, suas taxas de acerto caem drasticamente [25], [20], [1]. A Tabela
1.1, disponivel no livro Springer Handbook of Speech Processing [4], exibe o desempenho
de um sistema de reconhecimento de voz submetido a diversas condic¢oes de relacao si-
nal/ruido. A sequéncia de tarefas realizadas para a avaliagdo do sistema seguiu os padroes
impostos pelo grupo AURORA. Este grupo faz parte do comité STQ (Speech, Transmis-
sion Planning, and Quality of Service) do instituto ETSI (European Telecommunications
Standards Institute) [63] e tem como objetivo padronizar algoritmos para sistemas de
reconhecimento de voz robustos. O método de avaliacao desenvolvido pelo grupo para
sistemas de reconhecimento de voz é bastante utilizado em todo o mundo. As ferramentas
desenvolvidas pelo AURORA, disponiveis gratuitamente em [22], contém todas as infor-
macoes e dados necessarios para a formulacgao de modelos actusticos, assim como scripts

para simular diversos tipos de ambientes ruidosos.
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Tabela 1.1: Desempenho no reconhecimento de palavras do software Aurora Digital Speech

Recognition utilizando um modelo acustico sem ruidos [4]

SNR (dB) | Desempenho (%)
Sem ruido 99,62

20 94,58

15 85,21

10 66,01

5 38,39

0 15,40

5 7.14

Através da analise da Tabela 1.1, verifica-se que o desempenho de sistemas de re-
conhecimento de voz é bastante sensivel a presenca de ruidos. Este problema pode ser
encarado como um dos maiores empecilhos para o uso comercial destes sistemas. Assim,
o desenvolvimento de técnicas que possam tornar um sistema de reconhecimento de voz
robusto é de grande interesse. Estas técnicas sao baseadas, geralmente, em um meca-
nismo de pré-processamento do sinal de voz. O objetivo deste mecanismo é reduzir o
efeito dos ruidos do ambiente, mantendo assim uma alta taxa de reconhecimento de voz
independentemente do cenario de uso.

Diante da grande quantidade de métodos existentes para o tratamento do sinal de
voz, podemos dividi-los em métodos no dominio da frequéncia e métodos no dominio do

tempo.

1.1.1 Meétodos no dominio da frequéncia

Diversas técnicas de reducao de ruidos em sinais de voz sao realizadas no dominio da
frequéncia. Nesta linha, destaca-se a técnica de subtracao espectral proposta por Boll
em [6]. Este método é bastante importante por sua simplicidade matemaética, sendo uma
das primeiras técnicas a oferecer capacidade real de implementacao [19]. A subtragao
espectral é baseada na estimacgao da magnitude média do espectro do ruido do sinal. Essa
estimacao ¢é subtraida do sinal com ruido, resultando em um sinal com uma maior relacao
sinal /ruido. O grande problema deste método é a distor¢ao causada frequentemente por
esta subtracao, resultando em uma grande quantidade de ruidos musicais presentes no
sinal filtrado [65].

Um método bastante importante e que se tornou uma das fundagoes em sistemas de

reducao de ruido é o filtro de Wiener. Este filtro, proposto por Norbert Wiener em 1949
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no seu classico livro Eztrapolation, Interpolation and Smoothing of Stationary Time Series
with Engineering Applications 73], tem como principio a minimizacao do erro quadratico
médio da saida do filtro em relagao ao sinal desejado. Um problema desta técnica é a
necessidade de uma boa estimacao dos espectros de poténcias do sinal sem ruido e do
ruido contaminante, o que nao é uma tarefa facil de se obter em ambientes com ruidos
nao-estacionéarios.

Nas décadas de 80 e 90, o método de cancelamento de ruido adaptativo criado em 1975
por B. Widrow et al |72] foi frequentemente proposto para a redugao de ruidos em sinais
de voz [10], [26], [68]. Este método, que utiliza geralmente dois microfones para captar
o sinal, fornece bons resultados quando existe uma forte dependéncia entre os ruidos
presente nas entradas. Enquanto isso, o sinal de voz deve estar bem representado em
apenas um microfone. Estas condi¢oes sao dificilmente encontradas em ambientes reais,
resultando em uma diminuicao no seu desempenho. Entretanto, o trabalho apresentado
por Henrik Sahlin et al em [55] possibilita a separacao dos dois sinais através de técnicas
de filtragem inversa.

Uma técnica que utiliza varios microfones e que vem ganhando bastante destaque no
campo de reducao de ruido é o beamforming. Esta técnica é composta por um conjunto
de microfones normalmente arranjados em forma de linha e operando como uma espécie
de filtro espacial. Assim, sinais vindos da direcao desejada sdao amplificados enquanto
os vindo de outras diregoes sao atenuados. A Figura 1.1 exibe uma onda do tipo plana
incidindo em um conjunto de microfones em um determinado angulo 6. A resposta do
filtro espacial em relacao ao angulo de incidéncia da frente de onda ¢ ilustrado na Figura
1.2. Apesar do processo envolvido nesta técnica de filtragem poder ser executado tanto
no dominio do tempo quanto na frequéncia, em ambientes com ruido de banda larga é

preferivel que seja utilizado o dominio da frequéncia.

Voz

Linha de Microfones

Figura 1.1: Sinal de voz incidindo na linha de microfones
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Para alcancar bons resultados utilizando esta técnica os sinais de ruido presentes nos
microfones utilizados devem possuir uma correlacao alta. Entretanto, em um ambiente
automotivo os ruidos caracteristicos sao nao-estacionarios, diminuindo bastante o desem-

penho deste método [28]. Mais informagoes sobre este método podem ser encontradas em

18], [4]-

Frente de Onda

—90°! i i 2 i i 90°
30dB 20dB 10dB 0dB 10dB 20dB 30dB

Figura 1.2: Resposta do filtro com relagao ao dngulo de incidéncia da onda

1.1.2 Métodos no dominio do tempo

As técnicas baseadas no dominio da frequéncia sofrem de um problema em comum.
Nao possuem informacoes concretas sobre a fase do sinal desejado e portanto utilizam
estimacoes que nem sempre sao precisas. Uma técnica que pode ser considerada como uma
versao do método de subtracao espectral no dominio do tempo é a técnica de subespagos
de sinais [28]. Devido a sua excelente capacidade de reducao de ruido, a técnica baseada
em subespagos de sinais vem recebendo bastante atengao nos tltimos anos [31]. Como
se trata de uma técnica que possui uma notavel complexidade computacional, os avangos
realizados na area de eficiéncia de calculos matriciais [60], [24], [61], especialmente em
decomposicoes matriciais que possuam a caracteristica de revelar o posto da matriz, tém
servido como impulso para a escolha desta técnica em aplicacoes que necessitam de uma
melhora na relagao SNR.

Os primeiros estudos baseados em subespacos de sinais datam da década de 1980,
com a publicagdo do trabalho realizado por Tufts e Kumaresan em [64]. Neste artigo,
foi considerado a reducao de ruidos através de métodos de predicao linear com sinais
compostos por uma soma de sendides amortecidas.

Em [11], um algoritmo de reducdo de ruido baseado na decomposi¢do em valores
singulares foi proposto. Este método oferece 6timos resultados para sinais infectados com

ruido branco, tendo grandes avancos na melhoria da robustez do sistema. Entretanto,
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devido ao grande peso computacional exigido pelo algoritmo, estes sistemas se tornaram
de dificil aplicacao para a época.

Com o intuito de obter bons resultados também para ruidos coloridos, um novo método
foi proposto baseado no QSVD [36]. Nesta técnica, duas transformagoes sao realizadas
no sinal de ruido de forma implicita no algoritmo. A primeira tem o intuito de tornar
o espectro do sinal de ruido o mais similar possivel com um ruido branco [56] (técnica
de prewhitening). Ao final do processo, uma transformagao inversa é necessaria para
restaurar as caracteristicas originais do espectro do sinal (técnica de dewhitening).

Embora os métodos [11] e [36] fornegam bons resultados, a capacidade computacional
necessaria para sua execucao ¢ bastante elevada. Isto se deve ao fato de nao existirem
mecanismos de atualizacao eficientes para as matrizes resultantes da decomposicao em
valores singulares. Assim, surgiram novas técnicas baseadas em aproximacoes do SVD
[49] e do QSVD através de decomposigoes matriciais triangulares, como a URVD [58], a
ULVD [59], e a ULLVD |[45], [46], [5], [27]. A grande vantagem das decomposigoes triangu-
lares reside na existéncia de mecanismos de atualizagao, ao contrario das decomposicoes
SVD e QSVD. Assim, com a adigao ou remocao de uma linha de dados nas matrizes
de entrada, este mecanismo é utilizado, evitando que todo o processo de decomposicao
seja refeito. O mecanismo de atualiagao pode ainda tirar proveito das estruturas Hankel
e Toeplitz utilizadas geralmente nas matrizes de entrada, reduzindo bastante a comple-
xidade computacional necessaria. Por exemplo, enquanto na decomposicao em valores
singulares o grau de complexidade do algoritmo para uma matriz A € R™*" é da ordem
de O(mnlog(n)) [74], no caso das decomposigoes triangulares é possivel alcangar O(nm)
quando estas estruturas sao utilizadas [27], [35], [17]. Os resultados obtidos com estas
técnicas sao bastante promissores e muitas pesquisas vém sendo direcionadas para esta

area.

1.2 Motivacao

O desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de voz comerciais em ambientes
adversos continua sendo um problema nao resolvido. Ambientes como automoéveis pos-
suem uma quantidade ampla de ruidos nao-estacionarios, diminuindo bastante a taxa de
reconhecimento de voz. Uma investigacao detalhada sobre a influéncia de ruidos carac-
teristicos em um ambiente automotivo no desempenho de sistemas de reconhecimento de
voz pode ser encontrado em [20].

O desenvolvimento de sistemas de reducao de ruido para este tipo de ambiente é
vital para que altas taxas no reconhecimento de palavras sejam alcancadas. Apesar das

dificuldades, ¢é esperado que a préoxima geracao de interface de comunicagao entre humanos
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e automoveis seja através de comandos de voz e comunicagao sem fio. O objetivo desta
interface é prover mais seguranga para o motorista [1], permitindo que o acesso a algumas
funcionalidades seja realizado através da voz. Desta forma, a visao do motorista pode ser
mantida na estrada por mais tempo.

O cenario escolhido para a utilizacao do sistema de reducao de ruido é composto por um
dispositivo mével que pode ser acoplado a um automoével. O dispositivo mével possui um
sistema de reconhecimento de voz que, quando conectado ao veiculo, possibilita o acesso a
diversas fungoes através da fala, tanto do dispositivo moével quanto do carro. Uma analise
detalhada dos problemas enfretados na concepcao de um sistema de reconhecimento de

voz para este ambiente pode ser visto em [71]. A Figura 1.3 ilustra o cenario descrito.

Automovel

Sinal de Dispositivo

\\\Q:

Usuario '

.
c

\e\e

I

Temperatura DVD
Sistema de
Reconhecimento (:\
de Voz .
Celular Vidros

Figura 1.3: Cenério escolhido

Aplicativos semelhantes ao ilustrado na Figura 1.3 ja existem comercialmente, como o
caso do Blue& Me da Fiat [16]. Apesar destes aplicativos exibirem um excelente funciona-
mento em situagoes com poucas perturbagoes no sinal de voz, seu desempenho continua
sendo bastante influenciado pelo ruido do ambiente, como os ruidos do motor, do vento e
das conversas paralelas dentro do automovel [41]. Diante disso, essa dissertacao tratara
apenas do problema do ruido de ambiente que afeta o desempenho desses aplicativos, le-
vando em consideragao que o sistema de reconhecimento de voz utilizado nestes aplicativos
j& possuem um desempenho satisfatorio em ambientes sem ruido.

O trabalho realizado por Andrew Kun et al em [41] estuda o desempenho de um mo-
torista utilizando um sistema de reconhecimento de voz enquanto dirige. Como resultado,
constatou-se que este desempenho esta diretamente relacionado com a precisao do sistema

de reconhecimento de voz. Assim, o desenvolvimento de técnicas que permitam manter
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uma alta taxa de acerto no reconhecimento de palavras alta independentemente do cenéa-
rio de uso é de grande interesse. Em sistemas como o apresentado na Figura 1.3, deve ser
levado em consideragao nao apenas a grande quantidade de ruidos presentes, mas também
a capacidade computacional disponivel no dispositivo. Dessa forma, o processamento dos
dados pode ser realizado de forma robusta e em um tempo razoavel, ou seja, a resposta
do sistema pode ser dada em um tempo compativel com a aplicagao.

A ampla gama de ruidos presentes em um automével torna necessario que os sistemas
de reconhecimento de voz utilizados oferecam bons resultados para as mais diversas situa-
¢oes. Em outras palavras, que fornecam uma saida confidvel mesmo na presenca de todos
estes ruidos. Entretanto, tornar um sistema de reconhecimento de voz robusto diante de

tal situagao nao é uma tarefa facil. Basicamente, duas solugoes se sobressaem:

1. autilizacao de um banco de dados contendo amostras de voz com ruido cujo objetivo
é o de introduzir as caracteristicas deste na parametrizacao da voz. Com essa
abordagem, o sistema torna-se bastante robusto para ambientes onde os ruidos
presentes sao semelhantes aos utilizados na etapa de treinamento do sistema de

reconhecimento de voz.

2. a utilizacao de uma etapa de pré-processamento do sinal de voz com o objetivo de
reduzir a quantidade de ruido presente no sinal de fala antes do inicio do processo

de reconhecimento de voz em si.

Cada uma destas solugdes possuem seus pontos fortes e fracos. A primeira, apesar de
fornecer resultados melhores que a segunda, é uma técnica bastante atrelada ao aplicativo
de reconhecimento de voz, necessitando que alteragoes na parametrizagao da voz sejam
realizadas para a introducao de informacoes sobre o ruido. Com isso, torna-se dificil
reaproveitar uma solucao desenvolvida para um determinado sistema de reconhecimento
de voz em outro. A segunda técnica fornece resultados bastante satisfatérios na melhora
da robustez do sistema, além de poder ser facilmente reutilizada em outros sistemas de
reconhecimento de voz. Ainda mais, por se tratar de uma técnica mais independente do
sistema de reconhecimento de voz utilizado, torna-se possivel o acoplamento de médulos
dedicados em hardware para o pré-processamento da voz. Isto possibilita que sistemas
com baixos recursos computacionais nao sejam sobrecarregados.

Para o caso de um ambiente automotivo, a primeira solucao é uma escolha bastante
complicada tendo em vista todos os ruidos nao-estacionarios que o sistema esta submetido.
A criac@ao de um banco de dados para ser utilizado em um ambiente tao imprevisivel torna-
se impraticavel. Além disso, por se tratar de uma implementacao atrelada ao sistema, o

processamento devera ser realizado internamente ao dispositivo. Toda essa quantidade de
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dados a serem processados exigiria sistemas com uma grande capacidade computacional,
inviabilizando o uso em dispositivos moéveis.

A abordagem através do pré-processamento do sinal de voz com um moddulo separado
¢ a mais atrativa e seréd escolhida. Este modulo seré localizado anteriormente ao sistema
de reconhecimento de voz para que este tenha na entrada um sinal com menos ruido.
Esta abordagem permite nao apenas bons resultados, mas também solucoes dedicadas
em hardware quando necessarias.

Para o desenvolvimento do sistema de reducao de ruido proposto nesta dissertacao,
a técnica de subespacos de sinais é bastante aconselhével por dispensar um modelo ex-
plicito da voz e do ruido presente no ambiente. Assim, o método se apresenta como
uma alternativa bastante robusta para variagoes nas caracteristicas dos ruidos presentes
nos automoveis. Contudo, as limitagoes na capacidade computacional dos dispositivos
embarcados torna necessario o desenvolvimento de otimizacoes algoritmicas para dimi-
nuir a complexidade computacional do método. Isto leva a implementagoes utilizando
decomposi¢oes matriciais com custo computacional menor, como o caso da decomposi¢ao

ULLV.

1.3 Estrutura da dissertacao

A organizacao desta dissertacao pode ser descrita da seguinte forma. No Capitulo
2 uma introdugao sobre o mecanismo de producao de fala humano é abordado. Sao
explicadas também algumas caracteristicas em frequéncia e formas de analise especificas
para esse tipo de sinal. Além disso, sao abordados os principais conceitos utilizados nos
sistemas de reconhecimento de voz atuais.

No Capitulo 3 uma explicagdo do método de subespagos de sinais ¢ abordada. Deta-
lhes com relacao a representacao dos sinais e operacoes matematicas necessarias também
sao apresentados. Posteriormente, o algoritmo utilizado para a decomposicao ULLV ¢é
explicado, assim como alguns conceitos necessarios para sua implementagao a exemplos
das rotagoes de plano.

No Capitulo 4 detalhes sobre a implementacgao do sistema sao explicitados. Encontra-
se ainda neste capitulo explicacoes sobre a metodologia utilizada e sobre configuragoes
necessarias para a reproducao do cenério de uso.

Os resultados obtidos para o sistema de redugao de ruidos sao apresentados no Capitulo

Uma breve revisao de conceitos importantes de algebra linear para o entendimento do

trabalho realizado esté disponivel no Anexo A.
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1.4 Definicoes e notacoes utilizadas

Esta secao tem como objetivo apresentar ao leitor a notacao utilizada ao longo desta
dissertacao.

O conjunto dos ntimeros reais e complexos serao representados por R e C, respecti-
vamente. O espaco vetorial de matrizes com m linhas e n colunas cujos elementos sejam
numeros reais seré representado por R™*™. O espago vetorial de vetores colunas com m
elementos seré representado por R™.

Matrizes serao representadas por letras maitsculas em negrito. Vetores por letras
mintsculas em negrito. O elemento de uma matriz A localizado na linha ¢ e na coluna
J sera representado por a;;. O elemento de um vetor x localizado na posigao ¢ sera
representado por z;.

Matrizes identidade de ordem m serao representadas por I,,. Vetores e matrizes nulas
por 0. A inversa de uma matriz sera representada por A~!. A operacao transposta de

uma matriz e de um vetor sera representada por A7 e x7

, respectivamente.

A norma quadratica de uma matriz A serd representada por |[|A]| enquanto que a
norma de Frobenius da mesma por ||A|r. O valor absoluto de uma variavel a é dado por
lal.

O valor esperado de uma variavel aleatéria qualquer seré representado por E(-), a

variancia por var(-) e a covariancia por cov(+). Suas definigdes estao descritas na equagao

(1.1).

Ex) = Z zip(;)
var(x) = E((x— ux)?) (1.1)
cov(x,y) = E((x—px)(y — pty))

Uma matriz A é dita singular quando seu determinante é nulo, ortogonal quando
ATA =1 e ortonormal quando ATA = I e a norma de cada coluna da matriz A &

unitaria.



Capitulo 2
Conceitos fundamentais

O conhecimento do mecanismo de producao de fala dos humanos assim como o funci-
onamento dos sistemas de reconhecimento de voz atuais sao de grande importancia para
o desenvolvimento e implementacao de métodos de redugao de ruido voltados para sinais
de voz. Uma melhora no desempenho desses métodos pode ser conseguida através da
utilizacao de caracteristicas proprias da voz humana e do conhecimento do mecanismo

envolvido no reconhecimento de palavras.

2.1 Producao da fala

Como qualquer fonte geradora de som, o sistema de producao da voz é composto
por elementos produtores de sons (corpos que vibram) e por elementos que modificam
ou redirecionam o som (ressonadores). Os principais 6rgaos envolvidos no processo de
produgao da fala sdo o pulméo, a laringe, a faringe, o nariz e varias partes da boca [32],
conforme ilustrado na Figura 2.1.

A fonte de energia do sistema vem da for¢a muscular responsavel por expelir o ar
contido nos pulmoes. O fluxo de ar gerado passa entao pelo trato vocal, responsavel por
modificar o espectro para uma faixa audivel pelo sistema auditivo.

Todo o processo de producao da fala é baseado na ressonancia. O trato vocal é a
principal estrutura ressonante do sistema, sendo responsavel principalmente pelo sons de
vogais. Este elemento é composto por diversos érgaos que vao desde a laringe até os labios,
incluindo a cavidade nasal. Os principais elementos do trato vocal sao as pregas vocais,
compostas por duas membranas localizadas na laringe. Estas membranas sao controladas
pelo cérebro, podendo ser tensionadas ou relaxadas através de musculos especificos. Estes
movimentos, juntamente com o fluxo de ar proveniente dos pulmoes, fazem com que
surja uma vibragao em uma determinada frequéncia. As frequéncias de vibragao destas

membranas para o caso de homens geralmente variam de 80Hz a 500Hz, enquanto que

12
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para mulheres de 200Hz a 1100Hz [62].

Cavidade \nasal

™

Dentes

s Weu palatine
Labios — .
Epiglote

Lingua _ Faringe

Laringe({glote) Pregas vocais

Traquéia

Fulmdes

Figura 2.1: Ilustragao do trato vocal de um homem [62]

Os sons produzidos pelos humanos podem ser dividos em sonoros ou nao sonoros. No
primeiro caso, existe uma vibragao nas pregas vocais durante a passagem do fluxo de
ar originado do pulmao enquanto que no segundo estas membranas estao relaxadas. No
caso da lingua portuguesa, os sons classificados como sonoros sao todas as vogais mais as
consoantes ‘b7, w’, d’, g, 2’ 7, 'm’, ‘'n’, ‘'mh’, I, ’lh’, 'r’ e ‘rr’. Enquanto isso, os sons
classificados como nao sonoros sao as consoantes p’, f’, t’, k7, s’ e ‘ch’.

Essa variabilidade de sons é o resultado direto de um processo denominado articula-
¢ao, onde os outros 6rgaos do trato vocal entram em acao para modificar o fluxo de ar
gerado pelos pulmoes. Movimentos de 6rgaos como a lingua, o véu palatino, a mandibula
e os labios sao os responsaveis pela existéncia de uma quantidade tao grande de sons
produzidos. Por exemplo, para a producao do som ’s’, o ar é forcado a passar por uma

estreita abertura entre a lingua e os alvéolos dentais (parte saliente no céu da boca logo
atras dos dentes) [62].

2.1.1 Fonemas e fones

As palavras existentes em um determinado idioma sao formadas pela combinacao dos
sons produzidos durante o processo de articulagao. Cada palavra é formada por uma
sequéncia definida destes sons, denominados fones. Entretanto, estes elementos variam
bastante entre regioes de um pais e até mesmo entre pessoas. FKEssa grande variagao

torna dificil a formagao de um conjunto que represente todos os fones existentes em um
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determinado idioma. Essa dificuldade levou a criacao de conjuntos de fones concatenados
que soem de forma equivalente para os falantes de uma lingua. Este conceito mais abstrato
para a representacao dos sons existentes em um determiado idoma recebeu o nome de
fonema.

Cada idioma possui um determinado conjunto de fonemas pelo qual as palavras podem
ser representadas, assim como as letras do alfabeto. Entretanto, nem sempre os fonemas
correspondem exatamente as letras do alfabeto. Por exemplo, em palavras como casa e
lata, o primeiro ’a’ corresponde a um fonema de vogal plena, enquanto o segundo a de
vogal reduzida.

O conceito de fonema, por permitir que todas as palavras de um idioma sejam mo-
deladas por um pequeno grupo de elementos, é amplamente utilizado para a sintese e o
reconhecimento da fala humana. Estes sistemas lidam com a concatenacao ou identifica-
¢ao de um determinado grupo de fonemas para sintetizar ou reconhecer uma determinada

palavra. [32].

2.1.2 Espectro da fala humana

A identificacao dos fonemas em uma sentenga nao é uma tarefa trivial pois nem sempre
correspondem as letras do alfabeto de um determinado idioma. Apesar dos fonemas pos-
suirem caracteristicas detalhadas na frequéncia, a informagao de cada fonema depende
de variacoes no tempo dos orgaos articuladores. Assim, em um diagrama espectral de
uma determinada palavra, a identificacao de que frequéncias correspondem a um deter-
minado fonema é uma tarefa bastante complicada, dado que informagoes temporais nao
sao representadas nesse tipo de diagrama.

A solucao proposta foi a de representar estes sinais em diagramas que expressem tanto
caracteristicas na frequéncia quanto no tempo. Estes diagramas, chamados espectrogra-
mas, normalmente utilizam a dimensao horizontal para representar o tempo e a vertical
para representar a frequéncia. A intensidade de cada componente na frequéncia é repre-
sentada visualmente através de cores ou areas mais escuras. O espectrograma da sentenca
"Vou tomar um café”, enunciada por um locutor masculino na faixa etaria de 25 anos,
pode ser visto na Figura 2.2.

Os sons produzidos pelos seres humanos possuem um conjunto de frequéncias onde boa
parte da energia do sinal estd concentrada. Estas frequéncias, denominadas formantes,
sao as principais caracteristicas analisadas para diferir um fonema de outro. Analisando as
Figuras 2.2 e 2.3 é possivel identificar as componentes do espectro referentes as formantes
dos sons sonoros contidos na sentenca "Vou tomar um café”. A partir destas informagoes,
as vogais dessa sentenca podem ser identificadas visualmente.

Diversos sistemas de reconhecimento de voz, como o Julius [38| e o Sphinx [53], utilizam
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os conceitos de fonemas e de formantes para realizar o processo de identificagdo de uma
palavra. Assim, modelos sdo criados para a identificagdo de cada fonema e algoritmos
detectam o inicio e o final de uma determinada palavra através de um dicionario contendo
quais fonemas constituem determinada palavra. O funcionamente desses sistemas seré
abordado com mais detalhes na segao 2.2.

O conhecimento do mecanismo de produgao da fala, das caracteristicas frequénciais
da voz e de como os algoritmos de reconhecimento de voz tratam essas informagoes sao
importantes para a concepc¢ao de filtros para reducao de ruido. A resposta em frequéncia
destes filtros devem garantir que as formantes dos fonemas nao sejam afetadas. Desta
forma, consegue-se que grande parte da energia presente no sinal de entrada esteja presente
também na saida e o sistema de reconhecimento de voz tenha seu desempenho melhorado

com a reducao de ruido.
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Figura 2.2: Espectrograma da sentenca “Vou tomar um café”
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Figura 2.3: Espectrograma das vogais ‘a’, ‘e’, ‘4’, ‘0’ e ‘u’
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2.2 Sistemas de reconhecimento de voz

O reconhecimento de voz é um campo da ciéncia no qual um computador reconhece
palavras faladas por um locutor através de um mapeamento do sinal de voz em informacoes
textuais. Observe que o entendimento sobre o significado do que esta sendo falado faz
parte de um outro campo chamado Processamento de Linguagem Natural.

Os sistemas de reconhecimento de voz estao a cada dia mais presentes em nossas
vidas. Frequentemente utilizamos estes sistemas em aplicacoes como a insercao de textos
em computadores, em sistemas de atendimento ao cliente por telefone, no controle de
diversas fungoes em um automoével entre outras.

O desempenho desses sistemas é avaliado geralmente a partir da quantidade de acertos
no reconhecimento de palavras e da velocidade na qual a resposta correta é encontrada.
A primeira medida leva & definicao da Taxa de Acerto de um sistema de reconhecimento

de voz através da equagao (2.1).

Quantidade de Palavras Reconhecidas Corretamente
Quantidade de Palavras Faladas

Taza de Acerto = x100% (2.1)

Os sistemas de reconhecimento de voz atuais podem alcancar taxas de acerto de pala-
vras de até 99% quando utilizados em condig¢oes 6timas, como o caso do Dragon Naturally
Speaking [57]. Estas condi¢oes podem ser alcangadas quando o aplicativo é utilizado na
presenca de pouco ruido de ambiente e quando as caracteristicas da voz do usuario sao
parecidas com as caracteristicas do banco de dados de voz utilizado no treinamento do
sistema. Entretanto, como discutido na Tabela 1.1, o desempenho desses sistemas caem
drasticamente quando utilizados fora dessas condigoes.

Os sistemas que oferecem maiores taxas de acerto sao dependentes do locutor, ou seja,
necessitam de uma pequena etapa de treinamento realizado pelo usuario do sistema. Nesta
etapa, o usuério pronuncia algumas frases pré-determinadas para realizar uma calibracao
no sistema de reconhecimento de voz. Entretanto, os sistemas independentes do locutor,
0s quais nao necessitam de treinamento, estao proximos de alcancar esse mesmo patamar
de qualidade. O Julius, por exemplo, é um sistema de reconhecimento de voz gratuito
independente de locutor que oferece taxas de acerto acima de 95% para condicoes 6timas
[43].

Apesar do crescente uso de sistemas de reconhecimento de voz comercialmente, a
utilizagao destes sistemas em uma grande quantidade de cenarios e aplicacoes leva a

escolha de caracteristicas especificas na etapa de desenvolvimento [4]:

e Tamanho do Vocabuldrio: Esta escolha afeta diretamente na dificuldade de um sis-

tema de reconhecimento de voz identificar corretamente a palavra falada. Quanto
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maior o vocabulario e maior a quantidade de palavras parecidas, maior sera a di-
ficuldade no reconhecimento das palavras. De acordo com [4], pode-se dividir os
sistemas em relagdo ao tamanho do vocabulario em pequeno (2 a 100 palavras),

médio (100 a 1000 palavras) ou grande (acima de 1000 palavras).

e Sintare ou Gramdtica: A utilizagdo deste mecanismo tem como intuito restringir
quais outras palavras podem vir ap6és uma determinada palavra. Por exemplo,
pode-se definir que apenas as palavras "direita" e "esquerda" poderao vir apoés a
sentenca "Vire a". Desta forma, tanto a taxa de acerto quanto o tempo de execugao

do sistema sdo melhorados.

e Modo de Fala: O modo de entrada do sistema pode ser através de fala continua
ou de palavras isoladas. A dificuldade de sistemas de reconhecimento continuo de
palavras é maior pelo fato de que os humanos tendem a juntar o final de uma palavra
com o comeco de outra em uma sentenca, tornando complicado a identificacao do

término de uma palavra e do comego de outra.

e Locutor: Os sistemas de reconhecimento de voz podem ser classificados em depen-
dentes ou independentes do locutor. Os sistemas dependentes do locutor necessitam
de uma etapa de treinamento realizado pelo usuério do sistema, podendo oferecer
uma maior taxa de reconhecimento. Entretanto, a necessidade do treinamento pelo
usuario torna esses sistemas bastante utilizados apenas em aplicacoes de insercao
de textos. Nas demais aplicagoes a utilizacao de sistemas independentes do locutor

prevalece.

e Unidade Fundamentais: Na grande maioria dos sistemas de reconhecimento de voz
atuais a identificagao de uma determinada palavra se da pela sequéncia de fonemas
reconhecidos em uma sentenca. Esta unidade fundamental de reconhecimento vem
sendo bastante utilizada por ser uma unidade mais independente do sotaque do
usuario e por permitir que uma grande quantidade de palavras seja representada
por um pequeno conjunto de elementos [32]. Entretanto, outras unidades de reco-
nhecimento também podem ser utilizadas, como o caso das silabas ou das proprias

palavras.

Um aplicativo de reconhecimento de voz é baseado em um modelo actistico e em um
modelo linguistico ou uma gramatica. O modelo acustico é composto por representagoes
estatisticas de fonemas retiradas de um banco de dados de voz e de suas transcripgoes.
Estas representagoes sao entao utilizadas para a identificagao das palavras. O modelo

linguistico é utilizado em aplicagoes de inser¢ao de texto onde nao existe uma sequéncia
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determinada de palavras em uma sentenca. Assim, probabilidades sao atribuidas para a
proxima palavra a ser identificada baseada nas palavras anteriores ja reconhecidas.

A técnica mais comum nos sistemas de reconhecimento de voz atuais é a de modelos
ocultos de Markov (Hidden Markov Model - HMM). Esta técnica nada mais é que um
conjunto de dois processos estocésticos de Markov. O primeiro é uma cadeia de Markov
oculta, referente aos dados no dominio do tempo, e o outro um processo observavel, rela-
cionado aos dados no dominio da frequéncia. Os parametros de um HMM sao otimizados
durante a etapa de treinamento do sistema de reconhecimento de voz. Assim, quando as
caracteristicas acusticas das amostras de teste nao casam com as das amostras de trei-
namento, o desempenho do sistema é afetado [14]. Isso acontece principalmente pelos
ruidos de ambiente presentes nas amostras de teste e por distor¢oes devido ao canal de
transmissao.

A robustez de um sistema de reconhecimento de voz, ou seja, a permanéncia de uma
alta taxa de acerto de palavras mesmo quando utilizado em condi¢oes adversas, pode
ser melhorada através da busca por um melhor casamento entre o banco de dados de
treinamento e as amostras de voz do usuario. Este objetivo pode ser alcancado ou pela
modificacao do banco de dados de treinamento para conter informacoes sobre ruidos de
ambiente e distor¢oes do canal de transmissao, ou por adaptagoes realizadas nas amostras
de voz do usuério para que os parametros acusticos correspondam aos do banco de dados
de treinamento.

A modificagao do banco de dados de treinamento é realizada geralmente por técnicas
de adaptacao, como o Maximum Likelthood Linear Regression e o Maximum a Posterior:

[14]. Assim, baseado em informagoes referentes ao ambiente, os parametros do HMM sao
atualizados.

As adaptacoes das amostras da voz do usuario podem ser entendidas como processos
de filtragem e transformadas com o objetivo de reduzir a quantidade de ruidos e distor-
¢oes presentes no sinal de fala. Sua principal vantagem é conseguir melhorar a robustez
de sistemas de reconhecimento de voz independendentemente da tecnologia utilizada no
reconhecimento, tornando sua reutilizacao mais frequente.

Este trabalho utilizara a segunda alternativa na tentativa de obtengao de uma melhora
na robustez de um sistema de reconhecimento de voz. O objetivo sera o de reduzir o
impacto causado por um dos maiores empecilhos para a obtencao de altas taxas de acerto

de palavras em ambientes reais, o ruido.

2.2.1 Julius - sistema de reconhecimento continuo de palavras

O Julius [38] é um sistema de reconhecimento continuo de palavras em codigo aberto

de alto desempenho baseado em uma estratégia de dois passos. No primeiro passo, uma
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busca aproximada pelos fonemas é realizada com o objetivo de gerar um conjunto dos
fonemas mais provaveis. Em seguida, o segundo passo realiza uma busca com um maior
rigor dentro do conjunto gerado no primeiro passo. Este sistema oferece uma taxa de
acerto acima de 95% quando nao operando em tempo real e acima de 90% para situacoes
em tempo real para um vocabulario de 20.000 palavras [43].

Além do modelo baseado em fonemas, o Julius também utiliza o modelo trifone que
utiliza informacoes de contexto referentes & fonemas a esquerda e a direita. Isto se da
devido ao fato que um fonema pode soar um pouco diferente quando precedido por fonemas
especificos. Assim, mesmo que dois determinados fonemas sejam o mesmo, informacoes
de contexto diferentes & esquerda e a direita podem levar & formacao de trifones diferentes
[76].

O sistema de reconhecimento Julius foi desenvolvido com um banco de dados de voz
japonés que também é oferecido livremente. Entretanto, o algoritmo de identificacao é
independente do idioma utilizado. Assim, o Julius pode ser utilizado com outros idiomas
desde que utiliza modelos actsticos e linguisticos retirados através de um banco de dados
de voz do idioma alvo. Estes modelos devem ser gerados com o formato HTK (Hidden
Markov Model Toolkit) [34].

% NS_B
<s> sil % FRUIT_N
apples aepaxlz

% NS_E ) oranges aoraxnjhaxz
</s> sil oranges aorixnjhixz
y grapes greyps
7 HMM bananas baxnaenaxz
FILLER fm plums plahms

S :NS_BHMMSENT NS_E FILLER wehl

S :NS_BSENTNS_E % NUM

SENT: TAKE_V FRUIT PLEASE % TAKE_V one wahn

SENT: TAKE_V FRUIT I'lltake aylteyk two tuw

SENT: FRUIT PLEASE I'lhave aylhharv three thriy

SENT: FRUIT four faor

FRUIT: NUM FRUIT_N % PLEASE five fayv

FRUIT: FRUIT_N_1 please pliyz six sihks

seven sehvaxn
% FRUIT_N_1 eight eyt
apple aepax| nine nayn
orange aoraxn jh ten tehn
orange aorixn jh eleven ixl ehvaxn
grape gEcy twelve twehlv
banana baxnaen ax
plum plahm
(a) Arquivo .grammar (b) Arquivo .voca

Figura 2.4: Arquivos utilizados na definicao de uma gramatica para o Julius

A gramatica utilizada no Julius segue um padrao proprio disponivel em [38]. Este pa-

drao utiliza dois arquivos para a defini¢ao da graméatica chamados ".grammar" e ".voca'.
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O primeiro arquivo define como diferentes categorias de palavras podem ser interligadas.
O segundo arquivo define quais as categorias existentes e que palavras estao disponiveis
em cada categoria, assim como suas divisoes fonéticas. A Figura 2.4 ilustra os arquivos
!

".grammar'e
Julius [38].

".voca'retirados do documento de como construir uma gramética para o

Modelo Acustico Utilizando HMM

Com aprox. Sem aprox.

4 v Julius v )
Sinal a ps Palavras
de Voz | Primeiro Passo: Bjssz:l;nn:coi'susr:(.) Reconhecidas
—l ‘ / —

gerado no primeiro
passo

s WY st
N/ "\
 — —

N

dos fonemas

Busca aproximada ‘

Predigcao com ‘
3 Palavras

lf“/ Predigao com
2 Palavras

|
‘ Vocabulario ||

Gramatica

Figura 2.5: Estrutura do sistema de reconhecimento de voz Julius

Nesta defini¢ao de gramatica os simbolos NS B e NS F indicam um siléncio no inicio
e no final da sentenca. As categorias de palavras definidas no arquivo ".voca'"sao HMM,
TAKE, PLEASE, FRUIT N _1, FRUIT N e NUM, além das categorias corresponden-
tes ao siléncio listadas anteriormente. As possibilidades de combinacao dessas categorias

".grammar". Apos a definicdo desses arquivos, deve-se executar

sao definidas no arquivo
um script, disponivel no préprio aplicativo, para a geragao dos arquivos necessarios para
a utilizagao da gramética no Julius. Um diagrama ilustrando a estrutura do Julius infor-
mando em que parte do algoritmo sao utilizados o modelos actistico e a gramética pode
ser observado na Figura 2.5.

O sistema de reconhecimento de voz Julius possui um sistema de redugao de ruido
baseado no método de subtracao espectral. Este método pode estimar o espectro do

sinal de ruido considerando que o primeiro quadro contém apenas amostras de ruido ou
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utilizando uma média espectral de uma entrada que contenha apenas ruido e carregando-a
no Julius [43].

O método de subtracao espectral utilizado, apesar de utilizado para melhorar a taxa
de acerto quando o sistema é submetido a ambientes com ruido, causa deformacao na
entrada e nao consegue fornecer bons resultados em situagao onde a relagao sinal-ruido é
baixa. Assim, o emprego de outras técnicas podem ser utilizadas para melhorar a robustez

desse sistema em conjunto com a técnica ja contida no aplicativo.

2.3 Resumo

Os fundamentos do mecanismo responséavel pela producao da fala humana foi abordado
neste capitulo. As fungoes dos 6rgaos envolvidos nesse processo assim como caracteristicas
frequenciais da fala foram explicadas. O conhecimento dessas caracteristicas sao impor-
tantes para o entendimento do funcionamento dos sistema de reconhecimento de voz.
Ainda, o conceito de fonema foi introduzido e os principais motivos de sua importancia
para os sistemas de reconhecimento de palavras explicitados.

Em seguida, os fundamentos envolvidos no processo de reconhecimento de voz tam-
bém foram abordados. As principais caracteristicas desses sistemas assim como o funci-
onamento dos mesmos foram detalhados. Por fim, o sistema de reconhecimento de voz
Julius, utilizado neste trabalho, foi apresentado e suas principais caracteristicas especifi-
cadas. Foi definido também os conceitos de gramatica e de modelo actuistico, fundamentais
para a execucao de um sistema de reconhecimento de voz.

No proximo capitulo sera apresentado o método de reducao de ruido escolhido neste

trabalho utilizado para melhorar a robustez dos sistemas de reconhecimento de palavras.



Capitulo 3
Métodos de subespacos de sinais

Nos tultimos anos, diversas abordagens baseadas em subespacos vetoriais vém ga-
nhando destaque em aplicacoes de processamento de sinais, em especial na redugao de
ruido em sinais de voz [28], [29], [31], [27], [75]. Nesta linha, uma estimagao linear nao
paramétrica da voz desconhecida é realizada. Esta estimacao leva em consideragao a
decomposicao do sinal com ruido em dois subespacos vetoriais ortogonais, um de sinal
e outro de ruido. Esta técnica denomina-se método de subespacos de sinais e, como a
grande maioria das técnicas de reducao de ruido, necessita de algumas suposicoes sobre as

caracteristicas do sinal de entrada e do ruido contaminante. Dentre estas, pode-se citar:

e A matriz correlagao dos vetores de dados S do sinal de voz sem ruido é semidefinida
positiva, ou seja, alguns autovalores da matriz sao nulos. Tal suposicao implica
que a energia deste sinal estd confinada em um subespago vetorial definido por um

subconjunto das colunas dessa matriz.

e A matriz correlagao do ruido R é assumida positiva definida. Assim, a energia do
ruido esté distribuida em todos os vetores de R, ou seja, suas colunas expandem

todo o espaco vetorial.

A primeira suposi¢ao indica que o sinal de voz sem ruido s = [s(1)s(2) - - - s(n)] pode
ser escrito como uma combinagao linear de p < n fungdes linearmente independetes h;,
conforme pode ser visto no exemplo da secao 3.1. Tanto a forma quanto a base desta
combinagao linear sao dependentes da janela analisada, dado as caracteristicas dinamicas
da voz.

A segunda suposicao resulta em ruido aditivo branco com média zero e totalmente
descorrelacionado com o sinal de voz. A suposicao de se tratar de um ruido branco é
bastante razoavel dado que qualquer ruido colorido pode passar por um processo deno-
minado prewhitening. Neste processo, uma transformacao no espectro do sinal de ruido

é realizada com o intuito de torné-lo semelhante a um ruido branco, conforme pode ser

22
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visto na se¢ao 3.4. Uma transformacao inversa, denominada dewhitening, é necessaria
para a reconstrugao correta do sinal.

Em outras palavras, essas suposi¢oes indicam que o sinal de interesse pode ser repre-
sentado em um subespago vetorial do espago do ruido. Por exemplo, imagine um sinal
X representado em R? cujas informacoes estao disponiveis em um subespaco vetorial R2.
Este sinal é entao contaminado por um ruido que esté presente em todas as dimensoes do

espaco vetorial, resultando no sinal Y. As ilustracoes destes sinais podem ser vistas nas
Figuras 3.1(a) e 3.1(b).

EixoZ

(b) Representacao do sinal Y

Figura 3.1: Representagao do sinal desejado X e do sinal com ruido Y

O principio do método de subespagos vetoriais é encontrar a quantidade de dimensoes
na qual o sinal de interesse pode ser totalmente representado e em seguida anular o
subespago de ruido. A representagao deste passo pode ser visto na Figura 3.2(a).

Com esses passos, a reducao de ruido nao ocasiona deformacao no sinal e outros
métodos podem ser utilizados para remover o ruido restante presente no subespaco do
sinal. A representacao do sinal desejado apo6s a remocao do subespaco de ruido realizada
pelo método de subespagos vetoriais pode ser visto na Figura 3.2(b). Os fundamentos
envolvidos na decomposigao vetorial do espago euclidiano do sinal e algumas ferramentas

béasicas de algebra linear sao abordados com mais detalhes no Apéndice A.
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(b) Representacao do sinal ¥ apés remogao do subespaco do ruido

Figura 3.2: Representacao do sinal resultante do método de subespagos vetoriais

3.1 Modelo linear

O sinal de fala apresenta diversas caracteristicas que o torna nao estacionéario, dificul-
tando sua modelagem. Entretanto, para janelas curtas, geralmente entre 10ms e 30ms,
este sinal pode ser considerado como um processo WSS. Isto torna possivel sua represen-

tacdo através de um modelo estocéstico linear descrito pela equacao (3.1).

n
S=HO =) 16 (3.1)
i=1
em que S € R™ representa uma sequéncia de amostras aleatorias do sinal, H € R™*? ¢
uma matriz ortonormal cujas colunas representam uma base para o subespaco do sinal e
© € RP? trata-se de um vetor de coeficientes aleatorios de média zero retirados de uma
distribuicao multivariavel.

Conforme pode ser visto em (3.1), qualquer vetor s pode ser representado como uma
combinacao linear das p colunas de H. Isto implica que os vetores coluna de H expandem
o espacgo vetorial do sinal, ou seja, o sinal estd contido em um espago vetorial de ordem
p. Sendo p < m, existem dois subespagos vetoriais de ordem p e m — p com caracteris-

ticas bastante peculiares. O primeiro, denominado subespaco do sinal, contém todas as

informacoes relacionadas ao sinal e algumas informagoes remanescentes sobre o ruido. Ja
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o segundo, denominado subespaco do ruido, contém apenas informagoes sobre o ruido.
Por se tratarem de subespagos complementares, o subespaco do ruido é ortogonal ao do
sinal. Este fato, juntamente com a auséncia de informagoes referentes ao sinal desejado no
subespaco do ruido, possibilita a remocao deste subespaco sem causar deformacao no sinal.
Como resultado, um sinal com uma quantidade menor de ruido pode ser reconstruido

através deste modelo linear.

3.1.1 Representacao dos dados

Considerando que o ruido presente no sinal seja aditivo, a representacao do sinal com

ruido pode ser dada por (3.2).

X =S+R, S =HO (3.2)

em que X representa a matriz de dados do sinal com ruido, S representa o sinal sem ruido
e R representa o ruido presente no sinal.

Nesta representacao, cada linha da matriz X é considerada como uma realizacao do
experimento deslocada no tempo. Para que as caracteristicas dos subespagos sejam reve-
ladas, a quantidade de realizacao de experimentos deve ser muito maior que a dimensao
dos vetores que representam esta realizacao. Estes dados sao entao organizados em uma

matriz na forma Hankel [27], conforme pode ser visto em (3.3).

'rl .T2 DR x‘n
T2 Zs3 Tt T

X = . . ' (3.3)
Tm Tm+41 TN

em que r; representa uma amostra do sinal com ruido no tempo.

Com a utilizacao dessa estrutura matricial, a estimacao das matrizes de covariancia
de entrada podem ser realizadas de forma bastante simples. Levando em consideracao a
simetria existente, essa estimagao pode ser feita conforme ilustrada na equagao (3.4).

1
C, ~ —XTX (3.4)
m

em que Cg é uma estimacao da matriz de covariancia do sinal de entrada e X representa
os dados de entrada organizados em uma matriz com estrutura Hankel.
E bastante comum utilizar-se também matrizes com estruturas Toeplitz, nao havendo

diferengas significativas entre ambas [28].
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3.1.2 Matrizes de covariancia

Tendo em vista que a representacao do sinal é feita através de realizagoes de experi-
mentos de um processo estocéstico, todo o método de subespacos vetoriais para a remocao
de ruido da voz ¢ baseado em matrizes de covariancia [28].

A covariancia da matriz X de entrada ¢ dado por (3.5).

R, = B(XXT) (3.5)

Considerando o ruido aditivo, a matriz X pode ser representada por (3.2). Sendo o

ruido totalmente descorrelacionado do sinal de voz, chega-se na relagao (3.6).

= E(S+R)(S+R)T) (3.6)
= E(SST)+ E(SRT) + E(RST) + E(RRT)

= FE(SST)+ E(RRT)

= R.+R,

%% %
|

=R~~~ R~

"

Considerando o modelo linear para o sinal sem ruido dado pela equacdo (3.1) e que
H é uma matriz ortonormal, a matriz de covariancia do sinal puro pode ser encontrada

através de (3.7).

— E(SsT) (3.7)
= E((HO)(He)")

EHOOe™H")

= HE(©OM"HT

= HReH"

)
|
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|
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Sendo o ruido branco com variancia v/ a matriz de covariancia do ruido pode ser

ruido’

dada pela expressao (3.8).

Rl‘ = V?m’dolm (38)

3.2 Decomposicao do sinal

Conforme descrito anteriormente, o método de subespagos de sinais utiliza as diferentes
caracteristicas presentes no sinal de fala e no ruido para reconstruir o sinal desejado.

Para isso, é necessario a separacao do sinal contaminado em dois subespacos vetoriais
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ortogonais. O primeiro, de dimensao p, se refere ao sinal enquanto o segundo, de dimensao
n, se refere ao ruido. Neste tiltimo, nenhuma informagao sobre o sinal de fala deve estar
presente. Embora o primeiro subespaco seja denominado subespaco do sinal, algumas
informagoes sobre o ruido também estao presentes.

No método de subespagos de sinais, a remocao do ruido presente no sinal de entrada

pode ser realizada com os seguintes passos [31]:

e separar o subespaco do sinal do subespaco do ruido através de uma decomposi¢ao

ortogonal;
e remover o subespaco do ruido;

e remover o ruido remanescente no subespago do sinal puro com ruido (passo opcio-

nal).

O terceiro passo muitas vezes é utilizado com o objetivo de melhorar a performance do
método, reduzindo ainda mais a quantidade de ruido remanescente. Entretanto, pelo fato
dos sinais de ruido e de fala estarem sobrepostos no subespago do sinal, a redugao do ruido
ocasiona distorcao no sinal de fala. Portanto, busca-se, neste passo adicional, encontrar
o melhor custo-beneficio para a aplicagao desejada em termos de ruido remanescente e
distorcao do sinal de fala.

A separacao do sinal em dois subespacos se da por meio de transformacgoes ortogonais,

das quais serao citadas neste trabalho a decomposicao SVD, a GSVD e a ULLVD.

3.3 Decomposicao em valores singulares

A decomposi¢ao em valores singulares (SVD - Singular Value Decomposition), intro-
duzida por E. Beltrami no seu trabalho Sulle funzioni bilineari |2] e independentemente
também por C. Jordan no seu trabalho Mémoire sur les formes bilinéaires (37|, é tida
como uma das mais poderosas decomposi¢oes matriciais existentes, tanto para proposi-
tos tedricos quanto computacionais [70]. Esta ferramenta pode ser utilizada para tratar
com matrizes singulares ou muito proximas da singularidade, onde técnicas como elimi-
nacao Gaussiana e decomposi¢ao LU podem falhar. Esta técnica nao apenas indica qual
o problema na resolucao do sistema linear, como também pode resolvé-lo no sentido de
fornecer uma resposta numérica util, diferente da resposta esperada mas sendo a mais
proxima possivel. A decomposicao em valores singulares é baseada no Teorema 1, cuja
demonstracao pode ser encontrada no livro SVD and Signal Processing I11: Algorithms,

Architectures and Applications [48].
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Teorema 1 Seja A € R™™ uma matriz nao-nula com posto igual a v < min(n,m), onde

m,n er sao inteiros positivos. A matriz A pode ser expressa como o produto (3.9).

A =UxV’ (3.9)

sendo U € R™™ ¢ V € R™™ matrizes ortogonais. A matriz 3 é definida em (3.10).

S0
EZ(Q 0) (3.10)

em que,

o, 0 0

. 0 o, --- 0

= (3.11)
0O 0 -. 0
0 0 o,

Esta decomposigao é denominada decomposigao em valores singulares (SVD). Levando
em consideracao que o posto da matriz A ¢é igual a r, pode-se destacar as seguintes

propriedades desta decomposic¢ao:

e os clementos da diagonal principal da matriz 3 sao os valores singulares da matriz
A;

as colunas da matriz U sao os vetores singulares a esquerda;

as colunas da matriz V sao os vetores singulares a direita;

o posto da matriz A é dado pela quantidade de valores singulares nao nulos;

e 0 espaco vetorial da matriz A é dado pela expansao dos vetores singulares da matriz

U— (u17u27"' 7un);

e 0 espaco nulo da matriz A é dado pela expansao dos vetores singulares da matriz

VvV — (V17V2a"' 7Vm)

3.3.1 Meétodo de subespacos de sinais e o SVD

Considerando que o ruido presente no sinal de fala a ser processado ¢ do tipo branco

e aditivo, a correla¢do do sinal ruidoso pode ser calculada por (3.12).

C, = C.+0C, (3.12)
C, = C.+1v2 1

ruido
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Supondo que as matrizes do sinal S e do ruido R satisfazem as expressoes (3.13), ou
seja, que as colunas da matriz de ruido R sejam ortogonais e que o sinal de fala seja

totalmente descorrelacionado do ruido, pode-se escrever as relagoes (3.14) e (3.15).

1
ERTR S | (3.13)
STR = 0

2 0

X = UV = (U,U,) ( ) (ViVa)T (3.14)

S — USV' = (U,0y) ( Z1 0 ) VAAL (3.15)
0 O

Tendo em vista que a representacao do sinal da fala sem ruido pode ser realizada
através do modelo exibido em (3.15) e do sinal com ruido através do modelo em (3.14),
pode-se observar que o sinal de fala ¢ modelado com uma dimensao superior ao necessario.
Assim, a matriz 3 contém alguns valores singulares iguais a zero, mostrando que as
componentes do sinal desejado nao estao presentes ao longo de todo o espago vetorial.
Ainda, o sinal de ruido esté espalhado por todo o espaco vetorial representado pelo modelo
e, portanto, sobrepoem algumas componentes do sinal de voz. Entretanto, parte do
ruido esta isolado em um subespacgo vetorial ortogonal ao do sinal de tal forma que pode
ser removido sem causar distor¢cao no sinal desejado. Esta remogao se da por meio de
uma redugao de ordem k do modelo, obtendo assim a representagao (3.16) para o sinal

aproximado.

S - Ulil\_flT (316)

Esta simples reducao de ordem do sistema pode ser entendido como uma estimacao do
sinal desejado utilizando o critério dos minimos quadrados, conforme pode ser visto em
[27]. Para a escolha da dimensao k do modelo que resultara em uma removegao apenas de
componentes referentes ao ruido no sinal, escolhe-se o valor no qual verifica-se a ocorréncia
de uma reducao brusca nos valores singulares presentes em 3. Esta queda se deve ao fato
de haver uma mudanca do subespaco do sinal, onde ha uma sobreposicao de sinal e ruido,
para o do ruido. Ainda, este ponto pode ser entendido como um limiar de ruido e permite
o céalculo da variancia deste, conforme mostrado em (3.17). Esta informagao que pode

ainda ser utilizada na remocgao adicional do ruido sobreposto ao subespaco do sinal.
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1 n
Viiido = ——— D, 01 (3.17)
p i=p+1

3.4 Meétodo de prewhitening

Toda a discussao realizada na secao 3.3 é feita com base em um sinal infectado com
ruido aditivo do tipo branco. Para a consideracao de um ruido colorido, a matriz de
correlagao dada em (3.8) ndo ¢ mais valida. Assim, surge a necessidade de um método
que trate com essa classe de ruidos. Uma forma bastante interessante para estender o
método exibido na secao 3.3 é utilizar a técnica de prewhitening do sinal.

O método de prewhitening é baseado na idéia de tornar o espectro do sinal de in-
terferéncia presente no sinal o mais similar possivel de um ruido branco. Assim, uma
transformacao ¢é feita no sinal de entrada com o intuito de diagonalizar a matriz de corre-
lacao do ruido, ou seja, R, R, = I,,. Esta transformacao ¢é feita através de um processo
de filtragem que nao altera a natureza do sinal de fala [28]. Com a aplicacao desta téc-
nica, a matriz de correlagdo do ruido pode novamente ser expressa por (3.8) e, assim, o
método descrito na se¢ao anterior (3.3) pode ser aplicado, necessitando apenas que uma
transformacao inversa seja realizada no final.

Supondo que a matriz de correlagdo do ruido é conhecida, a decomposi¢ao QR [60]
correspondente ¢ dada por (3.18) e a decomposigao de Cholesky [60] por (3.19), onde
a matriz R € R"™" é uma matriz triangular superior referente ao fator de Cholesky e

Q € R™*™ possui todas suas colunas ortonormais, ou seja, Q7 Q = I,.

R, = QR (3.18)

R, =R'R (3.19)

Assim, fazendo uma suposicao bastante razoavel de que o ruido esta espalhado por
todo o espago vetorial do modelo, o posto de R, é completo. Isto permite a relacao exibida
em (3.20).

X = S+R, (3.20)
XR' = SR'+R,R!
XR™' = SR'+QRR™
XR™' = SR'+Q
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Com esse procedimento, a matriz de correlacao do ruido é diagonalizada e o método
exibido na secao anterior passa a ser valido. Ao final do procedimento, entretanto, uma
multiplicagao do sinal estimado pela matriz de prewhitening R deve ser realizada para
recuperar as caracteristicas originais do sinal de fala. Esta operacao por muitas vezes

recebe o nome de dewhitening.

3.5 Decomposicao em valores singulares generalizada

A técnica apresentada na se¢ao 3.4 torna possivel o tratamento de qualquer tipo de
ruido presente em um sinal. Entretanto, existe uma decomposicao bem mais elegante
que agrega os passos de prewhitening e dewhitening ao proprio algoritmo. Esta técnica
decomposicao se denomina GSVD [69] e foi apresentada pela primeira vez por Van Loan
em [44]. A GSVD permite ainda sua aplica¢ao mesmo em casos onde a matriz de correlagao
do ruido nao possui posto completo [27] e é definida pelo Teorema 2, cuja prova pode ser

encontrada no livro Matriz Computations [24].

Teorema 2 Seja duas matrizes A € R™™ ¢ B € R™" ¢ sejar = posto([AT, BT]T) <n,
a decomposicao em valores singulares generalizada (GSVD) conjunta de A e de B € dada
por (8.21),

A = U,I'X” (3.21)
UsAX”

vy
I

em que Up, Ug € R™*" ¢ X € R™™"™ possuem colunas ortonormais e I'; A € R™" sao

matrizes diagonais que obedecem a relagao (3.22).

I+ A%=1 (3.22)
Os valores singulares da decomposigao generalizadas sdo dados pela relac¢ao (3.23),

i
dii
em que y; e 0; sao elementos das matrizes diagonais I'' e A respectivamente.

(3.23)

0;

3.6 Decomposicao ULLV

A decomposicao em valores singulares generalizada permite o tratamento de sinais con-

taminados com ruidos de qualquer natureza sem a necessidade de uma aplicacao explicita
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do procedimento de prewhitening e dewhitening. Entretanto, o custo computacional desta
abordagem ainda é bastante alto. Este problema motivou o surgimento de uma aproxi-
macao da GSVD denominada ULLVD. Esta decomposicao vem sendo bastante aplicada
em sistemas que necessitam de uma execucao em tempo real mas o hardware disponivel
nao tem capacidade computacional para prover. A ULLVD, introduzida por Luk et Qiao

em [45], ¢ definida pelo teorema 3:

Teorema 3 Seja X e N € R™ " matrizes de posto completo com m > n, existem ma-

trizes com colunas ortogonais Ux e Uy € R™™ e V € R™" que satisfazem a relagao

(3.24),

X = UxLxLVv’ (3.24)
N = UyxLV?

em que Lx e L € R™™™ sao matrizes triangulares inferiores.

A decomposicao do espaco vetorial em dois subespagos ortogonais leva em consideracao
a existéncia de uma diminuicao brusca nos valores singulares da matriz Lx, dividindo-a
segundo a expressdo (3.25). Assim, sendo os valores singulares da decomposigao ge-
neralizada da matriz Lx representados por ¢§; e os valores singulares de X por o;, as

aproximagoes exibidas em (3.26) sao validas [28].

L 0 \7%
X = (UxaUxsa) | X L '
Fx Gx V,

Uz’(LX1>
IFx|# + 1Gx|I%

%
&

(3.26)

2 2
oot o

Q

Esse método, apesar de se tratar de uma aproximacao do GSVD, pode fornecer resul-
tados bastante simliares aos obtidos através do método original, com um esfor¢o compu-
tacional extremamente menor [28]. Uma implementagao utilizando a decomposigao ULLV
que tire vantagens das estruturas Hankel ou Toeplitz das matrizes de entrada pode reduzir
o custo computacional de uma ordem O(mnlog(n)) [74] para O(mn) 28], conforme pode
ser visto na secao 3.7.3. Esta reducao permite que a escolha da dimensao da matriz de
entrada m X n, essencial para o desempenho do algoritmo, possa ser realizada diante de

uma menor penalidade no tempo de execucgao.
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3.7 O Algoritmo da decomposicao ULLV

O método de subespagos de sinais necessita de uma decomposi¢ao ortogonal que possa
revelar o posto da matriz. A decomposicao ULLV, além de possuir essa caracteristica pe-
culiar, é numericamente estavel e possui um 6timo mecanismo de atualizacao das matrizes
resultantes.

Esta decomposicao é bastante utilizada em problemas com algoritmos recursivos, ti-
rando vantagem do seu mecanismo de atualizagao. Primeiramente a decomposicao é
realizada com um conjunto de dados disponiveis na entrada do sistema, resultando nas

matrizes que compoem a equagao (3.27).

Lx; O v,”
X = (Ux;U L 3.27
(Ux1 X2)(FX GX> <V2T> (3.27)
R = ULV’

em que as matrizes X e R representam os dados de entrada e aa estimativa da matriz
covariancia do ruido respectivamente.

Na medida que novos dados sao disponibilizados, estes sao arranjados nos vetores s’
e r’’ que representam os dados do sinal ruidoso e da estimativa do ruido respectivamente.
O algoritmo apresentado no trabalho de Peter S. K. Hansen em [28] necessita, para o
processamento de cada linha, que alguns ou todos os passos descritos a seguir sejam

executados:

e Adicionando uma Linha (Updating): Nesta etapa, uma nova linha é adicionada na

matriz de dados X ou na matriz de ruido R.

e Removendo uma Linha (Downdating): A linha de dados mais antiga da matriz é

removida da decomposicao.

e Estabilizagao (Deflation): Estabiliza a decomposi¢ao de forma a manter a caracte-

ristica de revelar o posto da matriz.

e Refinamento (Refinement): Trata-se de um passo opcional para a melhora da qua-
lidade da decomposi¢ao. O refino é obtido através da minimizagao da norma do

bloco Fx da equacgao (3.27).

A representacao dos passos em que uma linha é adicionada ou removida pode ser

realizada através das equagoes (3.28) e (3.29) respectivamente:
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X = ( f) (3.28)

X' X = XX +xx*

X = ( < ) (3.29)

XTX = XX —xxT

em que X representa a matriz apos a operacgao de adi¢ao ou remocao de uma linha e X

representa a matriz de dados antes deste processo.

3.7.1 Algoritmo inicial

A parte inicial do algoritmo trata-se da obtencao das matrizes Ux, Un, Lx, Le V
necessarias para a decomposicao ULLV. Esta decomposicao é reapresentada na equagao

(3.30) apenas por conveniéncia.

X = UxLxLV” (3.30)
N = UxLV”
Primeiramente realiza-se uma decomposicao do tipo QR, a qual pode ser vista com

mais detalhes em [60] e [52], na matriz N. Considerando a matriz V = I,,, através dessa

decomposicao sao obtidas as matrizes Un e L. Esse passo esta representado na equacao
(3.31).

N = UyL = UxyLV?, V=1, (3.31)

Em seguida, uma nova decomposicao QR é realizada na matriz Z. Esta matriz pode ser
obtida apos algumas manipulacoes matemaéticas na matriz X que podem ser visualizadas

na equagao (3.32). Como resultado, as matrizes Ux e Lx sao obtidas.

= UxLxLV' (3.32)
= X(@LvhH)™
= UxLx

Através destas operagoes matriciais apresentadas, consegue-se realizar a decomposi¢ao

inicial. Entretanto, a cada nova linha de dado inserido, deve-se realizar o procedimento

de atualizacao desta decomposi¢ao que sera explicado a seguir.
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3.7.2 Atualizagao da decomposicao ULLV

O mecanismo de atualizagao da decomposicao ULLV tem como objetivo diminuir
a complexidade computacional desta. Este é baseado nas rotacdes de plano, também

chamadas Givens Rotations, abordadas a seguir.

Rotacgoes de plano

As rotacoes de plano sao ferramentas bastante poderosas em calculos matriciais. Esta
rotacao pode ser expressa como uma transformacao ortogonal que combina duas linhas
ou duas colunas de uma matriz, ndo alterando o valor das normas das colunas [28]. A
matriz transformagao P, exibida em (3.33), executa uma rotagao de um angulo  radianos
em um vetor x através da operacao PTx. Esta rotacao, ilustrada na Figura 3.3, se d4 no

sentido horario no plano representado pelas coordenadas (i, j) exibidas em (3.33).

1
cos(0) --- —sen(0) i
sen(f) --- cos(0) J
1
i J
A
Ki
X
P'x
0

Figura 3.3: Rotacao de plano

O objetivo desta operagao neste algoritmo é rotacionar um plano da matriz de forma
a anular determinado elemento. Para isto, deve-se encontrar o valor do angulo 6 correto

para obter a anulacao do elemento desejado.
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Computando o dngulo ¢

Como a operacao de rotagao de planos aplica-se sobre um conjunto de duas linhas, é

possivel a anulagao apenas do elemento ¢ representado nas relagoes (3.34) e (3.35).

Caso 1:
( cos(0)  sen(0) ) < a ) _ ( r ) (3.34)
—sen(0) cos(6) b q—0
( cos(f)  sen(h) ) ( a ) _ ( q—0 ) (3.35)
—sen(f) cos(6) b r

As solugbes para o primeiro e segundo casos sao ilustrados nas equagoes (3.36) e (3.37).

Caso 2:

—sen(f)a + cos(0)b =0 (3.36)
tan(0) = 2
cos(8)a + sen(6)b =0 (3.37)
tan(0) = —%

3.7.3 Complexidade computacional do algoritmo

Uma das grandes vantagens em se utilizar a decomposicao ULLV para revelar o posto
da matriz do sinal em contraste da SVD é o menor custo computacional do algoritmo. O
custo computacional dos mais conhecidos algoritmos utilizados para decomposi¢ao SVD,
mesmo quando apenas uma linha é adicionada ou removida da matriz, é da ordem de
O(mn?), em que m e n sao as dimensoes da matriz de entrada A™*™. Recentemente, um
algoritmo formulado por Wei Xu et al no seu trabalho A fast symmetric SVD algorithm
for square Hankel matrices [74] reduziu o custo computacional envolvido na decomposi¢ao
SVD para O(mnlog(n)). Entretanto, a inexisténcia de mecanismos de atualizagdo das
matrizes resultantes da decomposicao torna necessario a realizagao de uma nova decom-
posicao por menor que seja a alteracao na matriz de entrada.

O custo computacional envolvido na atualizagdo da decomposicao ULLV pode ser
facilmente derivado das operacoes de rotacao de plano. Para o calculo de cada valor do
angulo 6, sao necessarias 2 multiplicacoes, 2 divisoes, 1 adi¢ao e 1 raiz quadrada. Isto leva

o custo computacional envolvido no calculo de cada novo elemento em O(1). Assim, ao
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se aplicar uma rotacao de planos em uma determinada linha de tamanho n, a quantidade
de operagoes realizadas ¢ de ordem O(n). Realizando este procedimento para toda a
matriz A™*" leva ao custo computacional necessario para a realizacao da decomposicao
de O(nm). Além disso, essa decomposi¢do possui um mecanismo de atualizagao das
matrizes resultantes, reduzindo o custo computacional envolvido quando uma linha é
adicionada ou removida da matriz. Mais detalhes podem ser encontrados no trabalho

desenvolvido por Peter S. K. Hansen em [28|.

3.7.4 Mecanismo de atualizagao

O mecanismo de atualizacao da decomposicao ULLV é baseado principalmente nas
rotacoes de plano. Como esta rotagao trata-se de uma tranformagao ortogonal, tem-se
que PPT = I. Assim, o caso de adicionar uma linha na matrix X de dados pode ser
expressa através da equagao (3.38). Esta mesma rela¢do pode ser expandida para o caso

de remover uma linha da matriz X, resultando na expressao (3.39).

) X Ux 0 Lx 0 L o
X = = °* x VT = UxLxLVT (3.38)
xT of I o7 1 x'V

N = (UN 0><X£V>VTZGN£VT

_ Lx 0 L T _ 1. 7. tvT

X = <X> (Ux e1><0T 1><0T>V — OUxIxDLVT  (3.39)
_ T T r T

N — ( )<0T>V — UnLV

em que a linha adicionada e removida em (3.38) e (3.39), respectivamente, é x.

Sendo P, Q e J matrizes ortogonais que aplicam uma rotagao de plano nas matrizes
V, L e Lx, a relacdo exposta em (3.40) é valida. Através desta relagdo pode-se atualizar
as matrizes resultantens da decomposicao ULLV sem a necessidade de refazer todo o
processo de decomposicao inicial. Mais detalhes sobre o funcionamento do algoritmo em

questao podem ser vistos no trabalho de Peter S. K. Hansen em [28]

X = (UxP)(P"LxQ)(Q"LI)(I"VT) (3.40)
N = (OnQ)Q'LII"VT)
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3.8 Resumo

O método de subespacos de sinais foi abordado neste capitulo. Primeiramente o funci-
onamento deste método foi explicado para que o leitor tenha uma visualizacao do procedi-
mento envolvido para o processo de redugao de ruido. Em seguida, o modelo mateméatico
envolvido para o sinal de voz assim como a representacao dos dados deste sinal foram
detalhados.

Algumas ferramentas matematicas utilizadas neste método, como o caso do SVD,
GSVD e ULLVD foram explicadas. Um procedimento para a utilizacao deste método
com qualquer tipo de ruido, denominado prewhitening, foi explicado.

Por fim, o algoritmo envolvido na decomposi¢cao ULLV, escolhida para ser utilizada
neste trabalho, foi abordado assim como seu mecanismo de atualizacao. Os conceitos
matematicos fundamentais envolvidos neste algoritmo, como as rotagoes de plano, assim
como a complexidade computacional do algoritmo foram explicados.

A concepgao e a implementacao do sistema proposto no cenario apresentado na Figura

1.3 serao abordados no préoximo capitulo.



Capitulo 4
Implementacao do sistema

Os sistemas de reconhecimento de voz sofrem um grande impacto negativo em sua
performance quando utilizados em ambientes ruidosos. Assim, torna-se extremamente
necessario o estudo de técnicas para a reducao de ruido nos sinais de fala com o objetivo
de melhorar a taxa de acerto no reconhecimento de palavras.

Neste trabalho foi realizada a implementacao de um método de reducgao de ruidos ba-
seado em subespagos vetoriais através de decomposigdes matriciais triangulares (ULLVD),
o qual vem ganhando bastante atengao nos ultimos anos [27]. Foi utilizado como cenario
uma simulacao de um sistema de reconhecimento de voz acoplado a um automével, permi-
tindo assim o controle de diversas funcionalidades através da voz. O aplicativo Julius [38|
foi selecionado como sistema de reconhecimento de voz por ser uma alternativa em codigo
aberto e que oferece um 6timo desempenho. A abordagem escolhida para a concepc¢ao do

sistema ¢é explicada a seguir.

4.1 Abordagem utilizada

No cenario apresentado na Figura 4.1, o usuario, através de um sinal de voz enviado
ao dispositivo movel, pode controlar diversas funcionalidades no automével. Dentre estas
fungoes, pode-se citar o controle de temperatura do veiculo, o controle do DVD, o levan-
tamento dos vidros entre outros. A identificacao dos comandos é realizada pelo sistema de
reconhecimento de voz localizado no dispositivo mével. Quando o sinal de fala na entrada
deste sistema possui bastante ruido, sua performance, ou seja, a taxa de identificagao
correta do comando dado, diminue drasticamente.

Tendo em vista esse problema, um sistema de reducao de ruidos foi localizado na
entrada do aplicativo de reconhecimento de voz, conforme pode ser visto na Figura 4.2. A
entrada desse sistema recebe dados brutos de voz provenientes da conversao A /D realizada

no sinal captado pelo microfone. A saida desse sistema também apresenta dados digitais

39
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de voz, embora tenham sido submetidos ao processo de reducao de ruido. Devido a esta
equivaléncia entrada/saida, a utilizagdo de um modulo separado localizado na entrada
do aplicativo de reconhecimento de voz permite que o sistema de redugao de ruidos seja
acoplado a qualquer aplicativo de reconhecimento de voz, independente da tecnologia
utilizada. Ainda, essa abordagem permite sua posterior implementacao em hardware,
como no caso de um FPGA, ou ainda a utilizagdo de um DSP (Digital Signal Processor)
acoplado ao dispositivo mével. Desta forma, possiveis problemas relacionados ao poder
de processamento disponivel do dispositivo moével podem ser eliminados parcialmente ou

até em sua totalidade.

Sinal de Dispositivo

\\\ W o

Usudrio —
r e
i i g
Temperatura DVD Volume Faixa
Sistema de
Reconhecimento » E}
de Voz .‘
Celular — Vidros

Figura 4.1: Cenério escolhido

Automovel

Sinal de Dispositivo
Fala

\\\ \Q//:

Usuario . .

l Fl%“ | g

¥ - g

Temperatura DVD Volume Faixa
Sistema de Sistema de [
Redugéao de Reconhecimento u‘
Ruido de Voz -'
Celular "~ Vidros

Figura 4.2: Abordagem utilizada
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4.2 Metodologia utilizada

A metodologia utilizada para a implementacao do sistema foi baseada primeiramente
em um modelo de verificagao feito em Matlab seguido por uma implementacao desse
modelo em linguagem C. Seguindo esta linha, as atividades realizadas podem ser vistas a

seguir:

1. Concepgao do método de subespacgos de sinais para reducao de ruido utilizando a

decomposicao SVD:
e Implementacao de um modelo de verificacao em Matlab com a finalidade de
validar o método implementado em C;
e Implementacao do método de subespagos de sinais utilizando a linguagem C.

2. Concepcao do método de subespacos de sinais para redugao de ruido utilizando a

decomposicao ULLV:
e Implementacao de um modelo de verificacao em Matlab com a finalidade de
validar o método implementado em C;
e Implementacao do método de subespagos de sinais utilizando a linguagem C.
3. Configuragao do aplicativo de reconhecimento de voz Julius para a utilizagao no
cenario proposto:
e Geracao de um modelo actstico para a utilizagao no Julius;
e Elaboracao e implementacao de uma gramatica para a aplicagao pretendida.
4. Elaboragao do banco de dados de voz para a avaliacao do método de reducao de
ruido:
e Gravagao dos comandos descritos na gramética criada;
e Adicao de ruidos caracteristicos de um ambiente automotivo as amostras sob

diferentes relagoes sinal /ruido.

5. Avaliagao do método de subespagos de sinais:

A primeira etapa do sistema envolveu a utilizacao da decomposicao em valores sin-
gulares (SVD) no método de subespagos de sinais. Para a implementa¢ao do modelo
de verificacao em Matlab, a biblioteca de calculo com matrizes interna do Matlab assim
como a funcao svd foram utilizadas. Diante deste fato, foi necessario o desenvolvimento

de uma biblioteca propria para célculos com matrizes na implementacao em Linguagem
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C. Nesta biblioteca estao disponiveis métodos que vao desde operacoes elementares com
matrizes como transposta e soma, até operacoes mais complexas como multiplicagoes e
inversas. A rotina utilizada para o calculo da decomposicao SVD foi adaptada de uma
versao disponivel no livro Numerical Recipes - The Art of Scientific Computing [52], na
qual o algoritmo foi modificado para trabalhar com matrizes nao quadradas e reescrito
na linguagem C.

Na segunda etapa, a decomposicao em valores singulares foi substituida pela decom-
posi¢ao matricial triangular ULLV. O modelo de verificagao em Matlab foi implementado
utilizando a ferramenta para decomposi¢oes matriciais UTV Tools [18] e o seu pacote de
expansao, disponibilizados gratuitamente no site do autor [30]. Em seguida, o método de
subespagos de sinais utilizando a decomposicao ULLV foi implementado em C e posteri-
ormente validado pelo modelo de verificagao produzido no Matlab. Com o término dessa
implementagao, algumas otimizagoes algoritmicas foram feitas com o intuito de diminuir
o custo computacional necessario para a execugao do método. Estas otimizagoes levaram
em consideragao caracteristicas das matrizes para realizar algumas operagoes bésicas como
o calculo da inversa de uma matriz triangular. Além disso, uma normalizagao dos dados
de entrada foi realizada com o intuito de facilitar uma implementacao em ponto-fixo.

O sistema de reconhecimento de voz escolhido foi o Julius [38] por se tratar de um
aplicativo em codigo aberto e oferecer um 6timo desempenho. Apesar deste aplicativo
de reconhecimento de voz ter sido concebido utilizando um banco de dados de voz no
idioma japonés, a tecnologia utilizada para a identificacao das palavras é independente
do idioma. Tendo isso em mente, foi realizada uma busca por um banco de dados de
voz com uma boa qualidade em portugués mas infelizmente nao foi encontrada nenhuma
solucao gratuita. O idioma inglés, entretanto, fornecia bancos de dados gratuitos com
uma boa qualidade. Além disso, por existir uma maior facilidade em encontrar falantes
deste idioma para a gravacao do banco de dados de voz para a realizacao dos testes, esse
idioma foi o escolhido (vale salientar que nao foram utilizados falantes nativos do idioma
inglés, penalisando em parte o desempenho do sistema). Assim, foi utilizado um modelo
acustico em inglés disponivel gratuitamente no VoxForge [67]. O Voxforge é um programa
que coleta dados de voz com suas respectivas transcripgoes em diversos idiomas. Esses
dados servem como uma alternativa gratuita para a criacao de modelos actsticos para a
utilizagdo em sistemas de reconhecimento de voz. Apos a definicdo do modelo actstico
para o Julius, uma gramaética foi criada levando em consideragao possiveis comandos para
o cenario escolhido.

Para a realizacao dos testes, diversas amostras de voz foram gravadas em formato wav
com sentencas correspondendo aos comandos definidos na gramética. Essas gravacoes

seguiram um padrao de qualidade no qual buscou-se a obtencao de amostras com ruidos
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despreziveis. Essas amostras ainda teriam que possuir uma qualidade suficientemente
boa para que o Julius identificasse o resultado correto de cada sentenga no primeiro passo
de seu algoritmo. Em seguida, a ferramenta FaNT, desenvolvida pelo grupo AURORA
[22] do Instituto ETSI-STQ [63], foi utilizada para adicionar ruidos caracteristicos de um
ambiente automotivo em diversas intensidades. Este grupo é responséavel pelo desenvolvi-
mento e padronizagao de algoritmos que tornem sistemas de reconhecimento de voz mais
robustos a ruidos. Os ruidos utilizados foram retirados do Projeto Freesound [54], cujo
objetivo ¢ o de criar um banco de dados colaborativo de sons disponiveis sob a licenca
Creative Commons |[7].

As amostras geradas infectadas com ruidos em diferentes intensidades foram colocadas
novamente como entrada do sistema de reconhecimento de voz. O desempenho foi avaliado
ativando e desativando o sistema de reducao de ruidos contido no Julius. Desta forma, o
impacto do ruido de ambiente sob diferentes condi¢goes de SNR assim como a eficicia do
método interno de redugao de ruido do Julius foram avaliados. Em seguida, estas amostras
com ruido foram submetidas ao método de redugao de ruidos implementado e novamente
analisadas no Julius, ativando e desativando o sistema de reducao de ruido interno. Diante
disso, nao apenas foi avaliado o método de subespacos vetoriais em questao, mas também o
comportamento deste quando utilizado em conjunto com o método de subtragao espectral

implementado no Julius.

4.3 Geracao do banco de dados

O processo de gravacao dos comandos foi realizado em um ambiente silencioso uti-
lizando um microfone USB Microsoft Lifechat LX-3000 [A7] que oferece um sistema de
cancelamento de ruidos no microfone. Tendo em vista este cenario, as amostras gravadas
possuem um nivel de ruido bastante baixo e sao consideradas como amostras sem ruido
nesse trabalho, muitas vezes chamadas de amostras limpas. O aplicativo utilizado para a
gravagao do banco de dados de voz foi o Audacity, disponivel gratuitamente em [13|. Du-
rante o processo de gravagao foi utilizada uma taxa de amostragem de 8000Hz, suficiente
para a representacao da voz humana.

Foi utilizado um conjunto de 70 comandos de voz, definidos na Figura 4.6, pronuncia-
dos por um locutor do sexo masculino e por um do sexo feminino com idade de 25 anos,
totalizando 140 amostras sem ruido. FKEssas amostras foram contaminadas com ruidos
artificiais e reais. Primeiramente, foi gerado artificialmente um ruido com caracteristica
branca com a utilizacao da funcao rand, disponivel no Matlab. Em seguida, um ruido
colorido foi obtido por um processo de filtragem do ruido branco, no qual buscou-se carac-

terizar os ruidos ambientes de um automovel. A funcao de transferéncia do filtro utilizado
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assim como o comportamento espectral do ruido colorido gerado podem ser vistos na equa-
gao (4.1) e na Figura 4.3, respectivamente. Os ruidos reais foram coletados do Projeto

FreeSound [54].

(4.1)

120

Magnitude Absoluta

P

| i J . I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

Figura 4.3: Espectro do ruido colorido gerado artificialmente

As amostras de ruido foram adicionadas as sentencas sem ruido utilizando a ferramenta
FaNT, desenvolvida pelo grupo AURORA [22] do Instituto ETSI-STQ [63]. Foram esco-
lhidos para os testes ruidos relacionados a automoveis parados (apenas o motor ligado) e a
automoveis em movimento (ruidos relacionados ao transito, motor, pneus e vento). Cada
amostra gravada foi contaminada 10 vezes com cada um dos tipos de ruidos selecionados
com as seguintes relagoes sinal /ruido: 30dB, 25dB, 20dB, 15dB, 10dB, 5dB, 0dB e -5dB.
Assim, o banco de dados gerado para os testes de desempenho do método de subespagos

de sinais possui um conjunto de 44800 amostras.

4.4 Meétodo de subespacos de sinais

4.4.1 Implementacao

A implementacao do método de subespacos de sinais foi iniciada com a criacao de
ferramentas bésicas para manipulacoes matriciais. Estas ferramentas, além de fornecer

suporte para a realizacao de calculos simples, oferece a possibilidade de realizar operacoes
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de decomposicao matricial, como o caso da SVD e da ULLVD. Tais decomposi¢oes sao
fundamentais para a implementacao do método de subespaco de sinais.

A primeira implementacao utilizou a decomposicao em valores singulares para revelar
a dimensao do subespacgo do sinal. Para isso, os valores singulares da matriz de entrada
foram ordenados em forma decrescente. A escolha da dimensao do subespaco de interesse
é obtida ao se verificar um decaimento brusco entre valores singulares adjacentes. Um

fluxograma do algoritmo utilizado nessa implementacao pode ser visto na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Fluxograma do método de subespacgos de sinais utilizando SVD

A segunda implementacao do método de subespacos de sinais envolveu, no lugar da
SVD, a decomposi¢ao matricial triangular ULLVD. Esta decomposi¢ao também tem como
principal funcao revelar a dimensao do subespaco do sinal. Sua grande vantagem em re-
lagao ao SVD é que o custo computacional envolvido para sua execucao é da ordem de
O(mn), enquanto na utilizagao dos valores singulares este custo cresce para O(mn?).
Isto se deve principalmente a existéncia de um mecanismo de atualizagao da decompo-
sicao ULLVD, evitando que a cada janela de dados todo o procedimento envolvido na
decomposicao seja refeito. Ainda, esta decomposicao trata-se de uma aproximagcao da de-
composicao GSVD, possibilitando assim o tratamento de sinais contaminados nao apenas
com ruido branco. Para a identificacao da dimensao do subespago de sinal, estima-se os
menores valores singulares da matriz Ly, resultante da ULLVD, e em seguida compara-se

com um determinado limiar. Uma das grandes dificuldades encontradas na implemen-

tacao deste método foi a escolha correta desse limiar. A solucao encontrada para este
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problema foi a andlise de janelas com presenca apenas de ruido, retirando assim infor-
macoes importantes sobre a energia do ruido. Estas informacoes sao entao analisadas e
utilizadas para a atribuigao desse limiar em tempo de execugao. A Figura 4.5 ilustra o

fluxograma do algoritmo envolvido nessa implementagao.
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Figura 4.5: Fluxograma do método de subespacgos de sinais utilizando ULLVD
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4.4.2 Custo Computacional da Implementagao

A implementagcao final do sistema de reducao de ruidos utilizou o algoritmo descrito na
Figura 4.5. Entretanto, para obter uma melhor anélise dessa implementacao, ¢ importante
avaliar a quantidade de operagoes em ponto flutuante realizadas por ciclo do algoritmo,
ou seja, até a geracao de dados de saida. Assim, passos como a atualizacao das matrizes
resultantes da decomposicao ULLV assim como o célculo inicial da mesma devem ser
analisados minuciosamente para a avaliacao do custo computacional da implementacao.

Com base nessa necessidade, o célculo da quantidade de operagoes em ponto flutuante
realizadas nos principais métodos do algoritmo foi avaliado. O resultado pode ser visto

nas Tabelas 4.1 e 4.2, em que:
e m — Numero de colunas das matrizes de entrada;
e n — Numero de linhas das matrizes de entrada;

e r — Posto da matriz de saida calculado em tempo de execugao.
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Tabela 4.1: Funcgoes Bésicas

Funcao Quantidade de operagoes em ponto flutuante
Norma de Frobenius m3 +m+1
Matriz Inversa $(n*m + 2nm? + nm)
CCVL %(3m4 — 11m? + 38m — 60)
Decomposi¢ao %(—27712 + 12mn + 8mn? — 4nm? 4 10m + 2+
m—2
QR +8) (n—k)(m — k—1))
k=0

Tabela 4.2: Decomposicao ULLV

Funcao Quantidade de operagoes em ponto flutuante
Decomposigao Inicial %(6m4 +2m3 — 26m? + 62m + 25mm + 17n%*m — 4nm? — 24n+
m—2
+12r2 4 127 + 24rn + 36rm — 924+ 16 (n — k)(m — k — 1)))
k=0
Adicionar Linha S(3r* +2r3 + 77r% 4+ 11r 4 48rn — 46n — 76)
Remover Linha %(37’4 + 213 + T3r% + 34r + 80nr — 22n — T74)
Refinar Decomposicao 612 + 6r 4+ 12rn — 12n 4+ 18rm — 18m + 9

4.4.3 Escolha dos parametros

O sistema implementado realiza o processamento do sinal de voz através do mecanismo
de janelamento do sinal de entrada. A escolha do tamanho da janela utilizada para a
representacao desse sinal é crucial para o funcionamento do método. Quanto maior este
tamanho, melhor serao as estimativas das matrizes de covariancia dos dados de entrada
[3]. Entretanto, um sinal de fala s6 pode ser considerado um processo estacionario em
sentido amplo (WSS) quando a durac@o da janela esta entre 10ms e 30ms. Ainda, quanto
maior o tamanho da janela utilizada, maior sera o custo computacional necessario para
a execugao do método. Assim, considerando a taxa de amostragem de 8kHz do sinal de
entrada, foi definido que cada janela de processamento contém 240 amostras, totalizando
um tamanho de janela de 30ms.

O processamento dos dados no método de subespagos de sinais é realizado através
de matrizes de dimensao m X n, em que m indica o ntiimero de linhas e n o ntimero de
colunas. Os algoritmos normalmente utilizados neste método consideram cada linha dessas

matrizes uma realizagdo do experimento (neste caso a fala). Para que seja possivel que as
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informagoes necessarias de cada subespaco seja revelada, é necessario que a quantidade
de experimentos seja muito maior que suas dimensoes, ou seja, m > n [28]. Entretanto,
quanto maior for a dimensao de cada linha, a energia do ruido poderé se espalhar por
mais dimensoes enquanto que a do sinal continuara confinada ao subespaco do sinal,
possibilitando uma maior redugao de ruido sem demasiada distor¢cao do sinal. Deve-se
levar em consideracao ainda que quanto maior for a dimensao de cada linha, maior seré
o custo computacional envolvido no processo de reducao de ruido. Uma boa relagao
custo/beneficio encontrada de forma euristica foi a utilizacdo de matrizes de dimensdes
210 x 31 para a representacao de cada janela de dados.

A estimacao da dimensao do subespaco do sinal é um outro problema que deve ser
resolvido para a implementagao do método de subespacos de sinais. Uma estimagao
mal realizada deste nivel resulta em uma maior distor¢ao do sinal de voz ou uma maior
quantidade de ruido presente na saida. A solugao encontrada foi a consideragao, que é
bastante razoével, de que a primeira janela de dados contém apenas informagoes referente
ao ruido. Assim, realiza-se uma decomposicao SVD deste sinal e, a partir dos seus valores
singulares, define-se o limiar do subespago do sinal. Os resultados obtidos sao bastante
promissores pois fornecem uma saida com uma melhor qualidade em troca de um pequeno

acréscimo no custo computacional necessario para sua execugao.

4.5 Configuracao do Julius

O aplicativo de reconhecimento de voz Julius possui uma grande quantidade de opgoes
de configuracao que afetam diretamente no desempenho do sistema. Assim, diversos

aspectos caracteristicos do sistema foram analisados para a configuracao desse aplicativo.

4.5.1 Modelo actistico e gramatica

Para a utilizagao do Julius no cenario proposto, primeiramente foram definidos um
modelo actistico e uma gramética para o mesmo. Conforme dito anteriormente, o primeiro
representa estatisticamente os fonemas e o segundo estabelece uma série de comandos para
a aplicacgao.

A definigdo do modelo actstico utilizou dados retirados do VoxForge [67], que trata-
se de uma organizacao que recolhe dados de voz em varios idiomas e suas transcripgoes
para a criacao de modelos actsticos gratuitos. Entretanto, o tinico banco de dados com
uma qualidade aceitavel até o momento na sua pagina web esta no idioma inglés. Assim,
foi utilizado um modelo actistico para o inglés criado através de amostras de voz com

taxa de amostragem de 8kHz. Esta taxa de amostragem foi escolhida para garantir uma
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boa representacao dos fonemas seja obtida, uma vez que as sentencas de entrada foram
gravadas com essa mesma taxa.

A primeira etapa envolvida na criagdo da gramatica para o cenério escolhido foi a
elaboracao de uma pequena lista de funcionalidades que pudessem ser controladas através
da voz (Vidros, Som, CD, Ar Condicionado). Em seguida, foi definido, de forma arbitréaria,
que qualquer comando dado ao sistema deveria ser composto por apenas 3 palavras. Como
o modelo actistico disponivel é para o idioma inglés, todos os comandos estabelecidos estao
neste idioma. KEsse conjunto de comandos pode ser visto na Figura 4.6. A escolha das
palavras utilizadas nos comandos foi realizada com o objetivo de evitar ambiguidades e
de manter a simplicidade para que seja de facil memorizagao para o usuéario final. Além
disso, pode-se observar que o comportamento frequencial de cada palavra localizada na
primeira posicao de cada comando ¢ bastante distinto. Este comportamento pode ser

visto na Figura 4.7.

One  Six Eleven Sixteen
Plus Two Seven Twelve  Seventeen
i Three Eight Thirteen Eighteen
1 Minus Four  Nine Fourteen Nineteen
AC Five  Ten Fifteen Twenty
Turn On Off
One Six Eleven Sixteen
Two Seven Twelve  Seventeen
" Track Three Eight Thirteen Eighteen

Four Nine Fourteen Nineteen
Five  Ten Fifteen Twenty

CD

Turn On Off
@ Turn On Off
Radio

Left

) Open Close
- Right

Window

Figura 4.6: Diagrama de comandos

Para a definigao da gramaética utilizada no Julius, foi necesséaria a implementacao da
especificagao para a criagao de uma gramatica para este aplicativo. Este documento,
disponivel gratuitamente em [38], especifica a criagao dos arquivo ".voca" e ".grammar"
necessarios para a sua especificagao. Uma definigao formal da gramatica utilizada pode
ser vista na Definicao 4. Mais informagoes sobre definigbes de gramaticas em lingua-
gem formal podem ser vistas no livro Introduction to Automata Theory, Languages, and

Computation [33].
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Figura 4.7: Comportamento frequencial das primeiras palavras dos comandos

definidos na gramatica

Definicao 4 Seja V,, o conjunto dos simbolos nao terminais de uma gramdtica G, V; os

simbolos terminais, P o conjunto de regras de producao e S o simbolo inicial, a gramdtica

das sentencas da Figura 4.6 pode ser definida por G = {V,,,V,, P, S}, em que:
Vn - {A,B,C,D,E,S}

Vi = {ac, cd, radio, window, plus, minus, left, right, open, close, turn, on, off, track, one,

two, three, four, five, six seven, eight, nine, ten, eleven, twelve, thirteen, fourteen, fifteen,

sizteen, seventeen, eighteen, nineteen, twenty}
P =

1.

S —ac A [ac E | cdtrack C | cd E | radio E | window B D
A — plus C | minus C
B — left | right

C — one [ two | three | four | five | siz | seven | eight | nine | ten | eleven | twelve

| thirteen | fourteen | fifteen | sizteen | seventeen | eighteen | nineteen | twenty
D — open | close

E — turn on [ turn off '}
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4.5.2 Opcgoes de configuragao

O Julius oferece suporte a utilizacao de um arquivo de configuracao de entrada que
carrega todas as opgoes necesséarias para sua execucao. A explicagdo sobre cada opc¢ao
disponivel pode ser encontrada em [43]. Algumas opgoes utilizadas no cenario proposto

podem ser vistas a seguir:

e -input rawfile — utiliza como entrada padrao arquivos de adudio sem compressao

(wav);
e -zmean — remove o nivel DC da entrada padrao;

e -nostrip — desabilita a opgao com a qual o Julius remove sequéncias de zero contidas

na entrada;

e -gram — define uma gramaéatica para utilizacao durante o etapa de reconhecimento

de voz;
e -h e -hlist — estes comandos definem o modelo actstico utilizado;
e -spmodel "sp” — define o nome do modelo para o siléncio;

e -jwcdl max — utiliza um método de aproximacao de trifones com critério de méxima

verossimilhanga;
o -smpkreq 8000 — estabelece a taxa de amostragem como sendo 8kHz.

e -sscalc — habilita o método de subtragao espectral para a remocao de ruidos con-

tidos no sinal de entrada;

e -sscalclen 50 — define que os primeiros 50ms sao considerados como apenas ruido.
Esta informacao é utilizada na estimacgao do espectro do ruido necesséario para o

procedimento de subtracao espectral.
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Resultados obtidos

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos com o método de reducao de
ruido implementado. O objetivo deste método é tornar o sistema de reconhecimento de voz
mais robusto, ou seja, que mantenha sua taxa de acerto no reconhecimento de palavras
mesmo quando submetido a ambientes ruidosos. Assim, as avaliagbes do método nao
levaram em consideragao o fator inteligibilidade das amostras de voz para o ser humano,
apenas para o sistema de reconhecimento de palavras.

O banco de dados de voz utilizado para os testes de reconhecimento de voz com o
aplicativo Julius foi duplicado devido & adicao das amostras resultantes do método de
subespacos de sinais, totalizando 89600 amostras. Em seguida, o sistema de reducao de
ruidos contido nesse aplicativo (subtragao espectral) foi testado para ser obtido uma com-
paracao com o método de subespacgos de sinais. Também foi avaliado o comportamento do
método implementado em conjunto com o método de subtracao espectral. Os resultados

obtidos para cada tipo de ruido contaminante podem ser vistos a seguir.

5.1 Avaliacoes com ruido branco

Os resultados obtidos para as amostras contaminadas com ruido branco podem ser
vistos na Tabela 5.1. Conforme indicado pelos resultados apresentados na Tabela 1.1, o
desempenho do sistema de reconhecimento de voz é bastante degradado com a presenca
de ruidos. Ainda, analisando a Tabela 5.1, é possivel verificar uma superioridade na maior
parte dos casos nos resultados obtidos com o método de subespacos de sinais comparado
com o método de de subtragao espectral. A utilizacdo dos dois métodos analisados for-
neceram or melhores resultados e se colocam como uma importante combinagao para a
reducao de ruido em sinais de voz. Entretanto, para algumas relagoes sinal /ruido, essa
combinacgao apresenta resultados inferiores aos obtidos com a utilizagao do método de su-

bespacos de sinais isolado. O motivo para isto é a distor¢ao inserida durante os processos
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de reducao de ruido, impedindo assim a correta identificacao da palavra pelo sistema de

reconhecimento de voz.

Tabela 5.1: Resultados para as amostras contaminadas com ruido branco gaussiano

Relagao | Sem reducgao | Com subespagos | Com subtracao | Com subespagos vetoriais
sinal /ruido de ruido de sinais espectral e subtracao espectral
-5dB 11,00% 16,00% 13,97% 27,28%
0dB 25,08% 28,43% 33,00% 56,00%
5dB 39,05% 56,00% 42,43% 69,00%
10dB 52,06% 67,57% 55,43% 81,00%
15dB 56,98% 80,72% 63,28% 87,28%
20dB 66,98% 89,72% 72,43% 86,71%
25dB 72,22% 92,57% 77,29% 93,00%
30dB 74,29% 96,28% 80,57% 96,43%

5.2 Avaliacoes com ruido colorido

Os resultados obtidos para as amostras contaminadas com ruido colorido, obtido atra-
vés de um processo de filtragem de um ruido gaussiano através do filtro definido na equagao
(4.1), podem ser vistos na Tabela 5.2. Este tipo de ruido ocasionou uma degradacdo mais
intensa no desempenho do sistema de reconhecimento de voz quando comparado com o
ruido branco. Isto se deve ao fato do processo de prewhitening nao garantir o espalha-
mento uniforme da energia do sinal de ruido por todas as dimensoes do espago vetorial. O
método de subespagos de sinais e a combinagao deste com o método de subtracao espectral

mais uma vez foram os que ofereceram os melhores resultados.

5.3 Avaliacoes com ruido de um carro parado

Os primeiros testes realizados com ruidos reais utilizaram ruidos de um carro parado
com o motor ligado. Os resultados obtidos para as amostras contaminadas com este tipo de
ruido podem ser encontrados na Tabela 5.3. Analisando esta tabela, verifica-se um declinio
mais intenso que nos casos anteriores no desempenho do sistema de reconhecimento de
voz. O método de subespacos de sinais, apesar de nao utilizar qualquer modelo de ruido,
mostrou-se bastante robusto para este tipo de sistema. A combinacao dos métodos de
subespacos de sinais e de subtracao espectral apresentou desempenho superior ao obtido

com o primeiro método para todas as relagdes sinal/ruido.
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Tabela 5.2: Resultados para as amostras contaminadas com ruido colorido artificial

Relagao | Sem redugao | Com subespagos | Com subtragao | Com subespagos vetoriais
sinal /ruido de ruido de sinais espectral e subtracao espectral
-5dB 8,71% 14,92% 15,29% 18,73%
0dB 19,71% 26,67% 25,24% 35,57%
5dB 37,14% 44.71% 41,27% 56,86%
10dB 43,18% 56,00% 46,03% 68,86%
15dB 52,22% 67,86% 59,52% 76,14%
20dB 60,79% 76,57% 67,46% 80,43%
25dB 67,78% 83,72% 74,13% 86,28%
30dB 70,48% 89,96% 76,83% 91,00%

Tabela 5.3: Resultados para as amostras contaminadas com ruido real de um carro parado

com o motor ligado

Relagao | Sem redugao | Com subespagos | Com subtragao | Com subespagos vetoriais
sinal /ruido de ruido de sinais espectral e subtracao espectral
-5dB 6,51% 33,43% 31,14% 34,00%
0dB 17,86% 42.86% 39,52% 44,00%
5dB 32,06% 54,86% 53,43% 61,71%
10dB 48,89% 69,71% 61,57% 75,57%
15dB 56,67% 82,57% 69,86% 87,71%
20dB 69,51% 91,14% 71,57% 94,43%
25dB 71,59% 96,71% 75,00% 97,28%
30dB 74,76% 97,43% 78,14% 99,29%
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5.4 Avaliagoes com ruido de um carro em movimento

As ultimas simulagoes utilizaram um ruido de um carro em movimento com as janelas
abertas e com trafego nas ruas. Este tipo de ruido foi utilizado para caracterizar os ruidos
mais comuns encontrados em ambientes automotivos e comprovar a eficicia do método
escolhido para este cenério. Os resultados obtidos para as amostras contaminadas com
ruido de carro em movimento podem ser vistos na Tabela 5.4. Analisando esta tabela,
pode-se constatar que o método de subespacos de sinais teve um desempenho menor que
o obtido nos outros casos. Isso se deve a natureza nao estacionaria deste tipo de ruido.
O ganho obtido com a combinacao dos dois métodos para este caso nao obteve melhoras
significativas para casos com uma alta rela¢ao sinal /ruido. Entretanto, houve uma grande

melhora para a maioria dos casos no qual o sinal de voz estava bastante degradado.

Tabela 5.4: Resultados para as amostras contaminadas com ruido real de um carro trafe-

gando em uma rua movimentada com as janelas abertas

Relacao | Sem reducao | Com subespagos | Com subtracao | Com subespacos vetoriais
sinal /ruido de ruido de sinais espectral e subtragao espectral
-5dB 1,57% 6,82% 4,11% 5,08%
0dB 6,00% 10,18% 12,38% 20,48%
5dB 18,75% 26,43% 21,59% 44,92%
10dB 24,64% 47,94% 47,86% 66,19%
15dB 30,18% 66,14% 54,92% 73,65%
20dB 40,54% 72,86% 66,67% 76,35%
25dB 56,79% 76,86% 72,54% 82,06%
30dB 63,75% 84,72% 78,68% 85,08%

5.5 Resumo

Neste capitulo os resultados obtidos durante as simulagoes envolvendo o método de
subespagos de sinais e o sistema de reconhecimento Julius foram abordados. Foram avali-
ados o desempenho do Julius quando submetido a ruidos caracteristicos de um ambiente
automotivo assim como quando submetido a um ruido branco gaussiano. Para esses testes,
foram utilizados ruidos criados artificialmente, casos do ruido branco e do ruido colorido,
e ruidos gravados de um ambiente real, ruido de um carro parado com o motor ligado e

trafegando em uma rodovia movimentada com as janelas abertas.
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No proximo capitulo as conclusoes referentes aos resultados obtidos com o método de
subespacos de sinais assim como com a combinac¢ao deste método com o de subtracao

espectral serao detalhados.
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Neste trabalho foi realizado um estudo do método de subespacos de sinais para reducao
de ruido em sinais de voz. O cenério levado em consideragao foi o de um automovel no
qual diversas funcionalidades sao controladas por comandos de voz.

Os resultados obtidos demonstram uma melhora significativa no desempenho do sis-
tema de reconhecimento de voz analisado através da utilizacao de uma etapa de pré-
processamento do sinal para a reducao de ruido. O método de subespacos de sinais se
demonstrou superior & subtragao espectral independente da relagao sinal /ruido das amos-
tras. O principal motivo para este resultado é a caracteristica deste método, apesar de
causar deformacgoes no sinal de voz como todos os outros métodos, manter uma grande
parte da energia das formantes do sinal de fala na saida. Com isso, a rela¢ao sinal/ruido
¢ melhorada assim como o desempenho do sistema de reconhecimento de voz.

O desempenho do sistema de reducao de ruido implementado se mostrou bastante
robusto para diversos tipos de ruido. Isto se deve ao fato do método de subespacos de
sinais nao utilizar um modelo predeterminado de ruido, mas apenas suposi¢oes coerentes
sobre a natureza deste ruido.

O conceito utilizado no método de subespagos de sinais no qual a voz contaminada
com ruido ¢é projetada no subespaco vetorial de sinal ¢ bastante utilizado para a remo-
¢ao de parte da influéncia negativa causada pelos ruidos. Entretanto, métodos cléssicos
como a subtragao espectral, avaliada também neste trabalho, complementam este método
oferecendo uma maior remocao de ruido no sinal de saida. Desta forma, combinacoes
como esta oferecem uma melhora significativa nos resultados obtidos com o método de
subespacos de sinais e sao também uma importante area de estudo para o aumento da
robustez de um aplicativo de reconhecimento de voz.

Um dos grandes desafios enfretados para a implementacao do método de subespacos
de sinais para a remocao de ruidos em aplicagoes que exigem uma resposta em tempo

real é a complexidade algoritmica deste método. A utilizagdo da decomposicao ULLV,
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em conjunto com seu mecanismo de atualizacao, reduz esta complexidade de uma ordem
O(mn?) para O(mnlog(n)) para matrizes de entrada de ordem m X n, conforme apresen-
tado na segao 3.7.3. Com a utilizacao dessa decomposi¢ao, o tempo de execugao da etapa
de redugao de ruido ficou da mesma ordem do tempo gasto na etapa de reconhecimento
de voz.

Como trabalho futuro é sugerido uma implementacao do método de subespacos em
um sistema dedicado em FPGA com o objetivo de se obter uma melhora no tempo de
resposta do sistema. Desta forma, o método de subespagos de sinais se torna um impor-
tante candidato, dentre as técnicas existentes para a reducao de ruido, em aplicagoes que

necessitem de respostas em tempo real, como é o caso do cenério escolhido neste trabalho.
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Apéndice A
Fundamentos de algebra linear

Neste apéndice alguns conceitos basicos de dlgebra linear importantes para o método
de subespacos de sinais serao revisados. Dentre estes, destacam-se a decomposicao SVD e
as projecgoes ortogonais e obliquas, conceitos nos quais diversos algoritmos de subespacos

residem.

A.1 Espacos vetoriais

Um espago vetorial pode ser definido como um conjunto V de vetores considerados
fechados para as operacoes de adicao e multiplicacao por escalares. Isso implica que
sejam u, v e w vetores pertencentes ao espaco vetorial V, os seguintes axiomas devem ser
verdadeiros [42]:

l.secueVeweV entdo (u+w) eV

2.ut+v=v-+u

3. (ut+v)+w=u+ (v+w)

4. Existe um vetor nulo 0 tal que u + 0 = u

5. Para cada vetor u € V existe um vetor -u € V tal que u + (-u) =0
6. Se u € Ve z é um escalar, entdo (zu) € V

7. z(u+v)=2zu+ zv

8. (z+ d)u=zu + du

9. z(du) = (zd)u

10. Tu=u

65
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A.1.1 Subespacos vetoriais

Um subespaco vetorial S pode ser definido como um subconjunto dos vetores perten-
centes a V que seguem os axiomas definidos acima, ou seja, sao considerados fechados para
as operagoes de adi¢ao e multiplica¢do por escalares. Por exemplo, o conjunto Z = {z, 2z}
¢ um subespaco vetorial de R? uma vez que Z C R? e os axiomas definidos anteriormente

sao verdadeiros para todo vetor z € Z.

A.2 Projecoes

Os métodos que envolvem subespacos vetoriais sao muitas vezes baseados em conceitos
geométricos. Dessa forma, operagoes basicas com vetores como projecoes ortogonais e
projecoes obliquas sao importantes para a obtencao de determinados parametros nesses

sistemas [50)].

A.2.1 Projecoes obliquas

As projegoes obliquas sao utilizadas para realizar a decomposi¢cao de um determinado
espago vetorial euclidiano A em dois subespagos vetoriais nao-ortogonais B e D [42] [39],

conforme ilustrado na Figura A.2.1. A equagao (A.1) define esta relagao.

A=B+D, BND = {0} (A1)

B

A\

Figura A.1: Exemplo de projecao obliqua

Dessa forma, um determinado vetor a € A possue uma decomposi¢ao tnica expressa
pela relagao (A.2). A projecao do vetor a em D é representada por d = ﬂ%(a) e a projecao

desse mesmo vetor em B ¢ representada por b = Iﬂ]ﬁ}»(a).

a=b+d, b € B, deD (A.2)
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A.2.2 Projecoes ortogonais

As projecoes ortogonais se diferenciam das projecoes obliquas pelo fato dos dois su-
bespacos vetoriais nos quais é decomposto um determinado espago euclidiano A serem

ortogonais. Um exemplo dessa decomposigao esta representada na Figura A.2.2.

A
B

\J

w Bt

Figura A.2: Exemplo de projecao ortogonal

Este tipo de decomposicao é bastante utilizada no método de subespacos vetoriais uma
vez que os subespacos referentes ao sinal e ao ruido sdo ortogonais. Assim, a separacao
do sinal nesses subespagos é realizada através de projegoes ortogonais. A expressao (A.3)
representa a decomposicdo de um vetor a € A em dois subespacos V e V1, em que V*+

representa um subespaco ortogonal a V.

a=v+w, vev, w € V+ (A.3)

A.3 Consisténcia de um sistema linear

Todo sistema de equagoes pode ser representado em forma matricial. Por exemplo, o
sistema (A.4) pode ser representado em fungdo de uma matriz de coeficientes A, uma ma-
triz de varidveis x e uma matriz de termos independentes b, conforme pode ser observado

na equagao (A.5).

1171 + a12%2 + a13T3 = by
(9171 + Q22%2 + A23T3 = by (A.4)

a3171 + a3eT2 + agzrs = by
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Ax=Db
aij; Q12 a3 T by (A 5)
a21 Q22 (A23 T2 = by
ag1 asz ass xs3 b3

Com esta representagao, o sistema (A.4) tem como solugao a expressao (A.6). Verifica-
se que a solucao de um sistema linear depende da inversa da matriz dos coeficientes.

Portanto, o sistema pode ter ou nao solugao.

x=A"b (A.6)

Um sistema de equagoes é denominado consistente quando existe alguma solucao para
suas variaveis e inconsistente caso contrario. Em geral, existem trés possibilidades a

respeito das solucoes para um sistema linear:

e Uma tnica solugao — o sistema ¢é dito possivel e determinado;
e Nenhuma solucao — o sistema ¢é dito impossivel;

e Infinitas solu¢oes — o sistema é dito possivel e indeterminado.

Para determinar a consisténcia de um sistema linear, a forma matricial é bastante utili-
zada. Assim, sendo AM*N (matriz dos coeficientes ) e Ap™ ™+ (matriz dos coeficientes
acrescentada da matriz coluna dos termos independetes), em que M < N, determina-se

a consisténcia de um sistema linear da seguinte forma:
e posto(Ayp) = posto(A) = N — existe uma unica solugao;
e posto(Ayp) = posto(A) = M < N — existem infinitas solugoes;
e posto(Ayp) > posto(A) — nao existem solugoes.

Por exemplo, a consisténcia do sistema linear representado em (A.7) pode ser deter-

minada da seguinte forma:

2 -1 7 7 2
4 2 2 w | =15 (A7)
31 3 2 1
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-1 7
A= 2 2
1 3
-1 7 2
A,b=14 2 25
3 1
posto(A) = 2
posto(Ayp) =3 (A.8)

posto(Ayp) > posto(A)

Observando o resultado obtido na equagdo (A.8), pode-se determinar a inexisténcia

de solugoes para o sistema linear (A.7). Portanto, este sistema é inconsistente.

A.4 Decomposicao em valores singulares - SVD

A decomposi¢ao em valores singulares (SVD - Singular Value Decomposition) é uma
das mais poderosas ferramentas matematicas para calculos matriciais. Essa decomposicao
¢é apresentada no Teorema 1 e é utilizada para diversos propoésitos, dentre os quais podemos

citar:

e Determinacgao do posto e do posto numérico na presenca de erros de arredondamento;

e Resolugao de problemas de minimos quadrados, mesmo quando a matriz de coefici-

entes nao possui posto completo;

e (Célculo da matriz pseudoinversa bastante utilizada quando precisa-se da inversa de

uma matriz nao-quadrada.

Outras informagoes e aplicagoes sobre a decomposicao matricial SVD podem ser en-

contradas no livro Fundamentals of Matriz Computations [70].

A.4.1 CAalculo do SVD utilizando EVD

A decomposigdo em valores singulares (SVD) esté relacionada com a decomposi¢ao
em autovalores (EVD). Primeiramente, pode-se definir a decomposigdo em autovalores
através do Teorema 5. A prova desse Teorema pode ser encontrada no livro Fundamentals

of Matriz Computations [70].
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Teorema 5 Seja A uma matriz com autovalores dados por Ay, g, -+, A\ e autovetores

linearmente independentes X1, Xg, -+, Xy, a relacao de similaridade descrita na equacao

(A.9) é verdadeira,

A = UAU!
U = (x1X2---Xk) (A.9)

em que U é uma matriz ortogonal que possui os autovetores de A e A é uma matriz

diagonal que contém os autovalores de A.

Uma caracteristica bastante interessante da decomposicao EVD ¢é que o calculo desta
decomposicao para poténcias da matriz A, como no caso de A% pode ser facilmente

encontrado como ¢ ilustrado na equagao (A.10).

A = UAU
A? = UAU'UAU! (A.10)
A’ = UAU

Assim, ao calcular o SVD de uma determinada matriz AAT obtém-se o resultado

expresso na equagao (A.11).

SVD(AAT) = SVD(A)SVD(AT)
SVD(AAT) = (Uxvh)(ve'u?) (A.11)

Como as matrizes U e V sdo ortonormais, a relacdo expressa na equagao (A.12) é

valida.

Uu? =1
vvl =1
SVD(AAT) = (Ux*Uu’)
SVD(AAT) = (UX*UY) (A.12)

SVD(AAT) = EVD(AAT)

Com base na relagao (A.12) é possivel encontrar os valores singulares de uma matriz

A através da relagao expressa em (A.13).
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SVD e matrizes ortonormais

Uma matriz A é dita ortonormal quando AAT = AA™" =T e as normas de cada
coluna de A é unitaria. Para este tipo de matriz, a decomposicao SVD possui uma
interessante caracteristica. Todos os valores singulares de uma matriz ortonormal sao

iguais e unitarios, conforme pode ser visto na expressao (A.14).

EVD(AAT) = UA*U™!
AAT =1 (A.14)
EVD(I) = UIU!

oA = \/)\AAT =1

A.4.2 Aplicacoes para os valores singulares
Norma euclidiana de uma matriz

A norma euclidiana de uma matriz, muitas vezes chamada de norma espectral, é
definida pela equagao (A.15). Esta norma representa o maior aumento possivel que um

determinado vetor x € R™ pode sofrer quando multiplicado por uma matriz A.

[Ax],
)
Il

A norma euclidiana de uma certa matriz A € R"*™ é dada pelo maior valor singular

p/x#0 (A.15)

|A]l, = maz

da mesma. A prova pode ser encontrada através de uma analise realizada na expressao
(A.16) que representa a decomposigao em valores singulares de uma determinada matriz

A.

A =UxV’
(A.16)
AV =UX
Assim, tem-se que Avy; = o, uy, Avy =o,uy, - -+, Avy, = 0, Uy,. Com isso, dentre os

vetores da matriz V o que fornece o maior valor para a expressao (A.15) ¢ vy, conforme

descrito na equagao (A.17).

||AV1||2 _ ||1110'1||2

vl vl

A

[Avall, _ [l ll (A.17)
HV].HQ HV]-HQ

[1Ava]l, _

vall,
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Assim,

|A]l, > o, (A.18)

Seja x € R™, este pode ser representado através de uma combinagao linear dos vetores
singulares a direita coforme (A.19). Como os vetores singulares de V (vy,va, -+, vpy)

sdo ortonormais, temos que a norma euclidiana deste vetor ¢ dada por (A.20).

X =cC1Vy+CVa+ -+ CnVm (A.19)

]2 = fed] + - - + lem? (A.20)

Temos ainda que Ax é dado pela equacdo (A.21), onde o posto de A é igual a r <
min(m,n). Como os vetores singulares a esqueda uy, ug, - - - , u, 80 ortonormais, a norma,
de Ax ¢ dada por (A.22).

AX = c1Avy + cAvy + - -+ ¢ Av,

(A.21)
Ax =o0,ciuy +0,c0u3 + -+ -+ 0, cuy
|AX]2 = |o,c1]? + |o,caf” + -+ 4o,
|AX[2 < o¥(lerf* + feaf® + - -+ e, ?) (A.22)

<
1A} < oI}

A norma euclidiana de A ¢é dado pela expressao (A.23). Assim, a tnica solu¢do comum

para as expressoes (A.18) e (A.23) é representada na equacao (A.24).

| Ax]|?
A2 = :
S (b
[l
2 2
Al <o)
|All, =0, (A.24)

Numero de condigao de uma matriz

Como foi dito anteriormente, o posto de uma determinada matriz A é dado pela quan-

tidade de valores singulares nao nulos. No caso de uma matriz possuir posto completo,
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a inversa desta matriz A~! pode ser diretamente calculada. J& no caso desta matriz nao
possuir posto completo, ou seja, caso possua algum valor singular igual a zero, esta matriz
é singular.

Quando algum valor singular nao é zero mais é bastante proximo, cria-se um problema.
A matriz nao é singular mas esta bastante préoxima da singularidade e, com isso, sua
inversa tende a infinito. Isto ocasiona erros de precisao na representacao desta inversa. Por
conta disto, precisa-se de um parametro que possa indicar o quao proximo da singularidade
uma matriz se encontra. Este pardmetro é denominado ntimero de condicao.

O ntmero de condigdo de uma matriz é um parametro bastante importante para a
resolucao de um sistema linear. Este ntimero é diretamente relacionado & precisao do

resultado obtido para um determinado sistema e ¢ definido pela expressdo (A.25).

MaATmaq(A)
ko(A) = — 249~ A.25
2(A) MiNpag(A) ( )
em que,
A
MAT qg = maxw, p/x#0
11
A
MiNag = mm” X||2, p/x#0
[

O resultado para a expressao max,qq(A) foi fornecido na demonstracdo da norma
euclidiana de uma matriz e é igual ao maior valor singular de A. Similarmente constata-
se que o valor para 0 Mmin,.(A) é dado pelo menor valor singular de A, provendo o

resultado exibido em (A.26) para o célculo do ntmero de condigao.

ka(A) = 22 (A.26)

Assim, quando o nimero de condi¢ao de uma matriz A é muito grande, diz-se que
esta matriz ¢ mal condicionada e que, portanto, a sua inversa conterd valores muito altos

que poderao ocasionar erros de precisao.

Posto numérico de uma matriz

Muitas vezes uma matriz A que nao possui posto completo pode apresentar posto
completo devido a alguma perturbac¢do. Por exemplo, a matriz A ilustrada em (A.27)
claramente nao possui posto completo pois a terceira coluna é a soma das duas primeiras.
Quando represetamos os elementos dessa matriz com uma precisao simples, poderé ocorrer
erros de arredondamento, pertubando a matriz. Isto faz com que a terceira coluna deixe
de ser entendida como a soma das duas primeiras, ocasionando no aumento do posto desta

matriz.
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1/3 1/3 2/3
2/3 2/3 4/3
A= 1/3 2/3 3/3 (A.27)
2/5 2/5 4/5
3/5 1/5 4/5

De fato, calculando o SVD desta matriz com uma precisao simples nos fornece como
valores singulares o, = 2.5987, 0, = 0.3682 ¢ 0, = 8.6614 x 10717. Como pode-se observar,
o ultimo valor singular desta matriz ¢ muito menor que os outros valores e poderia ser
considerado igual a zero.

Por conta de casos como este o conceito de posto numérico foi criado. Trata-se apenas
de um determinado limite imposto pela dimensao dos valores singulares de forma que
qualquer valor abaixo deste limite é considerado igual a zero. Desta forma, pode-se dizer
que uma matriz tem posto numérico igual a k quando k£ valores singulares desta matriz

sao maiores que o limite imposto.

SVD e o problema dos minimos quadrados

Seja um sistema linear representado pela equacao (A.28), em que A € R™™ possui
posto igual a r, b € R" e x € R™. Quando n > m o sistema nao possui uma solugao
exata, sendo superdeterminado. Portanto, a solugao buscada nao é mais a exata, mas
sim uma aproximacao de forma que ||b — Ax||, seja minimizado. Esta é a formulagao do

problema dos minimos quadrados.

Ax=Db (A.28)

Como foi mostrado anteriormente, no caso de n > m e posto(A) = m, o sistema
possui apenas uma solu¢do. No caso de n > m e posto(A) < m, o sistema possui
infinitas solugdes e deve ser escolhida a solugdo que minimize ||b — Ax|,. Apesar desta
consideragdo, o sistema pode possuir mais de uma solugdo que minimize ||b — Ax]|,,
devendo ser escolhida para este caso a solugdo que minimizar ||x||,. Assim sendo, o
problema dos minimos quadrados passa a sempre possuir uma solu¢ao tnica.

Para a formulacao do problema dos minimos quadrados, seré considerado que as ma-
trizes A e b sao conhecidas, que A € R™™ em que n < m, e que posto(A) =r < m.
Portanto, a decomposicao em valores singulares da matriz A pode ser calculada pela ex-
pressao (A.29), em que U € R™™ e V € R™ sdo matrizes ortogonais e a matriz ¥ ¢

dada pela expressao (A.30).

SVD(A) = UZV7 (A.29)
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0
2:(0 0) (A.30)

em que,

o, 0
3= o . 0|, como =--=20 >0
0 - o

Como a matriz U é ortogonal, a expressdao (A.31) é valida. Substituindo ¢ = UTb e

y = VIx, obtém-se a equagao (A.32).

Ib — Ax|l, = [U" (b — Ax)|,

(A.31)
b — Ax|l, = [U"b - Z(VTx)|,

Ib — Ax|f; = [lc — Zy||;

n (A.32)
Ib— Ax|2=> | —oul’
=1

Como o posto da matriz A ¢ igual a r < n, os valores singulares o, para ¢ > r sao
todos iguais a zero. Assim, pode-se simplificar a expressao (A.32) resultando na equagao
final (A.33).

Ib—Ax[} = |ei— oyl + D el (A.33)

i=1 i=r+1
Com base na expressao (A.33), é simples verificar que para minimiza-la deve-se fazer
yi = S parai=1,---,7r. A equacao (A.33) indica ainda que os valores para ¥, 41, , Ym
i
podem ser escolhidos de forma arbitriria uma vez que estes valores nao influenciam no
resultado desta exressao.
Diante disto, uma solucao interessante a ser tomada é a escolha da solugao de tal forma
que |ly||2 também seja minimizado, resultado obtido quando se faz y,, 1 = -+ =y, = 0.

Desta forma, o problema dos minimos quadrados é resolvido em fung¢ao da norma minima.

A inversa generalizada Moore-Penrose

A inversa generalizada Moore-Penrose é uma interessante generalizagao da inversa de
uma matriz. Esta inversa também é conhecida como pseudo-inversa e apesar de ape-
nas matrizes quadradas admitirem inversao, matrizes nao-quadradas admitem pseudo-

inversao. Assim, para um determinado sistema linear dado por Ax = b, onde A € R™*™,
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a solucao para o problema dos minimos quadrados em fun¢ao da norma minima pode ser

encontrado através da pseudo-inversa AT, conforme demonstrado em (A.34).

x=A'b (A.34)

No caso da matriz A possuir posto completo, pode-se calcular a inversa da matriz

através da equacgao (A.35). Ja a pseudo-inversa da matriz AT ¢ fornecida pela expressio

(A.36).

AT = (ATA)T'AT
= A HAT)TIAT (A.35)
= A!

(AT) = (AA) 1A
=(AT)'ATA (A.36)
— (AT)—l

Supondo que o posto da matriz A seja r < min(n, m), para calcular a pseudo-inversa
dessa matriz pode-se utilizar a decomposi¢ao em valores singulares conforme sera descrito
a seguir.

Primeiramente, a acao da matriz A pode ser completamente descrita pelo diagrama
(A.37).

(A.37)

Av. — ou ,para0<i<r
7 - .
0 , caso contrario

Assim, deve-se definir uma matriz pseudo-inversa AT € R™*" que obedeca ao dia-
grama (A.38). Como o posto da matriz A é igual a r < min(n,m), deve-se escolher
um mapeamento para os termos Afu,,q,---, AMu,. Uma escolha bastante razoavel é a,

anulacao desses termos.

(A.38)

Ay — { o'vi ,para0<i<r

0 , caso contrario
A decomposi¢ao em valores singulares da matriz A é dada por (A.39). Conforme pode-
se observar em (A.40), é necessario o calculo da inversa da matriz dos valores singulares
3. O problema enfrentado é que esta matriz é singular e portanto nao podemos calcular
a inversa diretamente. A solugdo estd exatamente na atribuigao realizada em (A.38)
sobre os termos com i > r. Define-se entdo uma matriz 3 como a inversa da matriz X

obedecendo a forma exibida em (A.41).
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A =UxV7’ (A.39)
A7l = (UxVvh
= (VhH~ 'zt (A.40)
=vylu?
-1 o
I (A.41)
0 O
em que,
a;l 0
St=1 o 0
0 o1

Com isso, através da definigao (A.42) pode-se calcular a pseudo inversa da matriz A,

cujo posto é dado pelo niimero de valores singulares nao nulos contidos na matriz 7.

AT =Vvxiu” (A.42)



