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2011. Trabalho de Guaduacdo em Engenharia Elétrica — Faculdade de Engenharia do

Campus de Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2011.

RESUMO

Muitos sao os filmes de ficcao cientifica em que sdo utilizadas maquinas capazes de dialogar
com os seres humanos. Porém, o homem ainda estd longe de chegar em tais maquinas, como
o personagem C3PO do filme Star Wars. Durante as ultimas seis décadas muito se tém inves-
tido nos estudos de reconhecimento automatico de voz, surgindo ao longo desses anos diver-
sas técnicas que podem ser utilizadas por ambas as aplicagdes de software e hardware. Diver-
sos sdo os tipos de sistemas de reconhecimento automatico de voz, dentre os quais o utilizado
para este trabalho € o sistema de palavras isoladas independentes do locutor, utilizando Mode-
los Escondidos de Markov como técnica de reconhecimento da palavra. Este trabalho tem por
finalidade projetar e sintetizar as duas primeiras etapas de um sistema de reconhecimento de
voz, sendo tais etapas: a aquisi¢do do sinal de voz e o pré-processamento do mesmo. Sendo
estas etapas desenvolvidas em um componente reprogramavel denominado FPGA, utilizando
linguagem de programagdo de hardware VHDL, tendo em vista o alto desempenho que este
componente pode proporcionar e a flexibilidade da linguagem. Neste trabalho € apresentado
todo o conteddo tedrico de processamento digital de sinais, como a teoria de Transformadas
Répidas de Fourier e filtros digitais e também toda a teoria de reconhecimento de voz utili-
zando Modelos Escondidos de Markov e processador LPC. Também sdo apresentados todos

os resultados obtidos por cada um dos blocos sintetizados e verificados em hardware.

PALAVRAS-CHAYVE: Reconhecimento Automadtico de Voz, Automacgdo, FPGA, VHDL,
Modelos Escondidos de Markov.



MULATINHO, G. M. Speech Recognition for Automation implemented in FPGA: syn-
thesis and project of an automatic speech recognition system of isolated words independents
of the speaker, using Hidden Markov Models. 2011. Undergraduate Conclusion Work in
Electral Engineering — Faculdade de Engenharia do Campus de Guaratinguetd, Universi-
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ABSTRACT

In many movies of scientific fiction, machines were capable of speaking with humans. How-
ever mankind is still far away of getting those types of machines, like the famous character
C3PO of Star Wars. During the last six decades the automatic speech recognition systems
have been the target of many studies. Throughout these years many technics were developed
to be used in applications of both software and hardware. There are many types of automatic
speech recognition system, among which the one used in this work were the isolated word and
independent of the speaker system, using Hidden Markov Models as the recognition system.
The goals of this work is to project and synthesize the first two steps of the speech recognition
system, the steps are: the speech signal acquisition and the pre-processing of the signal. Both
steps were developed in a reprogrammable component named FPGA, using the VHDL hard-
ware description language, owing to the high performance of this component and the flexibil-
ity of the language. In this work it is presented all the theory of digital signal processing, as
Fast Fourier Transforms and digital filters and also all the theory of speech recognition using
Hidden Markov Models and LPC processor. It is also presented all the results obtained for

each one of the blocks synthesized e verified in hardware.

KEYWORDS: Automatic Speech Recognition, Automation, FPGA, VHDL, Hidden Markov
Models
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1-INTRODUCAO

1.1- Historico do Reconhecimento de Voz

Este item foi fundamentado na referéncia RABINER, L., 1993. Diversos filmes de
ficcdo cientifica da década de setenta como “2001 — Uma odisseia no espaco” e “Guerra nas
estrelas”, por exemplo, j4 nos mostravam maquinas capazes de conversar com os seres huma-
nos, receber ordens e executar tarefas apenas através de comandos de voz. Quem nao se lem-
bra no famoso R2D2 fiel companheiro de Luke Skywalker, personagem de “Guerra nas Estre-
las”? Porém ainda estamos longe de conseguir este tipo de sistema de reconhecimento, mas
muitos avancos ja foram feitos desde entdo.

O reconhecimento automadtico de voz tem sido estudado por mais de cinco décadas,
nas quais diversas técnicas de reconhecimento de padrdes foram desenvolvidas junto com
novas tecnologias que estavam surgindo.

Os primeiros estudos comecgaram nos anos 1950’s quando diversos pesquisadores ten-
taram explorar as ideias fundamentais da acustica aplicada a fonética. Em 1952, no Bell Labo-
ratories, Davis, Biddulph e Balashek criaram um sistema de reconhecimento de digito isolado
para um unico locutor. O sistema consistia em mensurar o espectro de ressonincia nas regioes
das vogais em cada numero dito pelo locutor. Em 1959 na “University College in England”,
os pesquisadores Fry e Denes tentaram construir um reconhecedor de fonemas para reconhe-
cer quatro vogais e nove consoantes. Tais cientistas utilizaram um analisador de espectro e um
comparador de padrdes para fazer o reconhecimento.

Nos anos 1960’s diversas ideias fundamentais para o reconhecimento de voz foram
publicadas. Em 1962, no Japao, Sakai e Doshita da Universidade de Kyoto, construiram um
hardware para reconhecimento de fonemas, o qual consistia em um hardware que segmentava
a fala, usado em conjunto com um analisador de cruzamento de zero, em diferentes regides da
fala de entrada, para se realizar o reconhecimento da voz. Uma outra tentativa de construir um
reconhecedor de digitos em hardware, foi de Nagata e seus colegas no “NEC Laboratories”
em 1963. Essa tentativa foi talvez a mais notdvel e produtiva para o reconhecimento de voz no
Jap@o nessa década. Uma pesquisa muito importante no final dos anos 1960’s foram os esfor-
cos de Martin e seus colegas do “RCA Laboratories”, para desenvolver solugdes realisticas
para os problemas associados com a ndo-uniformidade da escala de tempo nos eventos de voz.
Martin desenvolveu um conjunto de métodos elementares para a normalizacdo do tempo, ba-

seado na capacidade de fielmente detectar o inicio e o fim da uma fala. Martin além de desen-
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volver o método fundou uma das primeiras empresas, a “Threshold Technology”, a qual cria-
va e vendia solu¢des em reconhecimento automético de voz.

Nos anos 1970’s as pesquisas em reconhecimento automadtico de voz adquiriram mar-
cos extremamente importantes. Primeiro na drea de reconhecimento de palavras isoladas, as
quais se tornaram tecnologias vidveis e tteis, gracas aos estudos fundamentais, nesta area, de
Velichko e Zagoruyko na Russia, Sakoe e Chiba no Japao e Itakura nos Estados Unidos. Os
estudos russos ajudaram no avanco de ideias de reconhecimento de padrdes aplicados ao re-
conhecimento de voz. Os estudos japoneses nos mostraram como métodos dindmicos de pro-
gramag¢do poderiam ser aplicados com sucesso, € a pesquisa de Itakura nos apresentou a fun-
damentagdo dos LPC (linear predictive coding).

Assim como os estudos em sistemas de reconhecimento de palavras isoladas foram fo-
cados nos anos 1970’s, os estudos de sistemas de reconhecimento de palavras conectadas fo-
ram focados nos anos 1980’s. Aqui o principal objetivo era criar sistemas robustos capazes de
reconhecer fluentemente frases inteiras, baseados na comparacio de padrdes concatenados de
palavras isoladas. O reconhecimento de voz nos anos 1980’s foi marcado por uma troca de
abordagem baseada em modelos, para uma abordagem de modelagem estatistica. O principal
método de estudo nesta época foi o modelo escondido de Markov (HMM — Hidden Markov
Model). A metodologia das HMM'’s ja era muito bem entendida e conhecida, em alguns labo-
ratorios, mas seus métodos e teoria ndo foram amplamente publicados até metade desta déca-
da, quando foram largamente utilizados em quase todos os laboratdrios de reconhecimento de
voz no mundo inteiro.

Outra tecnologia que foi reintroduzida no fim dos anos 1980’s foi a aplicagdo das re-
des neurais artificiais (ANN — Artificial Neural Networks) para o reconhecimento de voz. As
ANN’s j4 tinham sido criadas nos anos 1950’s porem ndo se mostraram como tteis devido a
diversos problemas praticos. Porém nos anos 1980’s as ANN’s foram profundamente estudas
conhecendo-se assim suas limitagdes e for¢as devido a tecnologia da época. Diversos novos
métodos de implementagdo de sistemas de reconhecimento automético de voz foram desen-

volvidos no final desta década e na década seguinte.
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1.2 — O corpo humano e o sistema de voz

Para que possamos criar maquinas capazes de entender a fala humana, precisamos
inicialmente entender o processo de producdo da voz, desde a sua formulagado, pelo locutor,
até a sua percepg¢ao pelo receptor da mensagem.

O processo de fala se inicia quando o locutor deseja transmitir uma mensagem a outra
pessoa. Para isso inicialmente o locutor formula, em sua mente, a mensagem a ser transmitida,
depois essa mensagem ¢é codificada na lingua que o locutor quer falar, ou seja, a mensagem ¢é
transformada em fonemas, os quais em sequéncia conjunta formam as palavras a serem ditas.
ApOs esta etapa o cérebro manda sinais neuroldgicos para os diversos musculos da boca, lin-
gua, pulmao e outros que serdao detalhados mais adiante, para que usados de forma apropriada,
possam produzir os diversos sons dos diferentes fonemas de cada lingua a ser falada. As on-
das sonoras entdo produzidas sdo transmitidas pelo ar até o receptor, comega-se ai 0 processo
de percepcao da fala.

As ondas sonoras propagadas pelo ar, que contém a informacao a ser recebida, chegam
até a orelha do receptor, neste 6rgdo, mais precisamente na orelha interna, a vibragdo do ar faz
com que a membrana auditiva, o timpano, vibre e essa vibracdo € transformada em impulsos
elétricos pelos musculos, ossos e células ali envolvidos. Esses impulsos sdo entdo transmiti-
dos até o cérebro através dos nervos. No cérebro a linguagem € decodificada, de acordo com a
memoria do receptor, o qual ird interpretar cada palavra e cada fonema da mensagem transmi-
tida e finalmente a mensagem ¢é entendida pelo receptor. Com isso encerra-se todo o processo

de producido e percepcao da fala. A Figura 1.1 abaixo ilustra todo o processo acima descrito.
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L Formulagao da mensagem }

I Codificacao daLimguagem ]

P == Transfpfmacac
Agdes < » 2elé '
Neuro- Musculares 5
y Vibracao da
MeMbrah#Timpanica
Sistema
Acustico Ondas
sonoras

Fonte do som
(cordas vocais)

Locutor Ouvinte

Figura 1.1: Transmissdo de uma mensagem. (RABINER, L.R.,1993)

Também € pertinente entender a fisiologia do corpo humano envolvida no processo de
fala, tanto na produ¢do da mesma quanto na recep¢do. Analisaremos inicialmente os 6rgaos
envolvidos na produgdo da fala. Como descrito anteriormente todo o processo se inicia no

cérebro, a Figura 1.2 mostra as principais regides do cérebro, onde a mensagem € formulada e

codificada na lingua a ser falada.

Figura 1.2: Regioes do cérebro humano.

(fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Cérebro_humano)

O cérebro entdo manda um comando para que o diafragma contraia, pressionando as-
sim o pulmao fazendo com que o ar suba pela traqueia. O ar passa pela abertura da prega vo-

cal, localizada dentro da laringe, fazendo com que esta vibre, iniciando-se assim a producao
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do som, o qual se propaga pela faringe. Dependendo de cada fonema que serd necessario para
a fala, por exemplo, o fonema “@n” € nasal, portanto o véu palatino se abre para que o ar possa
entrar na fossa nasal e sair pelo nariz. Em alguns fonemas o som € produzido tanto pela boca
quanto pelo nariz. A lingua é de extrema importancia para os fonemas produzidos pela boca
como, por exemplo, o fonema “t€”, no qual a lingua encosta no céu da boca, atrds dos dentes,
bloqueando a passagem de ar por um instante e liberando-a impulsivamente. Tais 6rgios en-
volvidos na boca (lingua, mandibula, dentes, véu palatino, 1abios, etc.) sdo costumeiramente

chamados de articuladores. Pode-se observar na Figura 1.3 a localizacdo de cada um destes

Orgaos.

Figura 1.3: Orgdos envolvidos na fala.

(fonte: http://ocantodocanto.blogspot.com/2007/08/curiosidades.html)

O processo de recepcdo e percepcao da fala se inicia com a chegada das ondas sonoras
até a orelha externa e orelha interna do receptor. E nesta dltima que os sinais sonoros sao
transformados em impulsos nervosos e transmitidos ao cérebro. A Figura 1.4 mostra os deta-

lhes da orelha interna (antigamente denominada ouvido).
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Figura 1.4: Orelha externa e orelha interna.

(fonte: http://fisiogerontologia.blogspot.com/2010/06/reabilitacao-vestibular-uma-revisao.html)

A orelha externa capta as ondas sonoras, as quais entram no conduto auditivo e fazem
vibrar a membrana timpanica (o timpano), esta por sua vez estd mecanicamente ligada 4 trés
ossiculos chamados: Martelo, Bigorna e Estribo. A vibragdo do timpano € transferida para
essa cadeia de ossiculos que entdo transferem a vibragcdo para a orelha interna. Esta ultima €
composta pela coclea e pelo labirinto. A vibragdo na orelha interna chega até as células cilia-
das da coclea que, por fim, € transformada em impulsos elétricos e enviada para o cérebro
através do nervo auditivo. Este nervo conduz a informacgdo até o Lobo Temporal que € res-
ponsdavel pela interpretacdo do sinal sonoro, e também a regido de convergéncia dos lobos
temporal, occipital e parietal, chamada de Area de Wernicke responsavel pela compreensio

da mensagem transmitida.

1.3 — Processamento de Voz.

Como apresentado de forma escrita no item 1.1, atualmente existem diversas técnicas
capazes de realizar o reconhecimento automédtico de voz (RAV). Algumas das principais téc-
nicas usadas para implementar sistemas de reconhecimento de voz em tecnologias atuais sao:
Alinhamento Temporal Dinamico (Dynamic Time Warping, DTW), Modelos Escondidos de
Markov (Hidden Markov Model, HMM) e a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (Artificial
Neural Networks, ANN). O reconhecimento automatico de voz pode ser classificado da se-

guinte maneira:

1- Reconhecimento de palavras isoladas: sistema no qual o locutor tem que fazer

uma pausa entre as palavras a serem pronunciadas. Este método oferece uma
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grande chance de acerto, do algoritmo, de praticamente cem por cento para vo-
cabuldrios pequenos e ambientes limpos (livres de interferéncias sonoras).

2- Reconhecimento de palavras conectadas: neste sistema a complexidade € mai-
or que o precedente, onde as palavras sdo identificadas através de cada fonema
que as compdem, permitindo assim o reconhecimento de sentencas sem pausas
entre as palavras pronunciadas.

3- Reconhecimento de fala continua: este sistema € o de maior complexidade e
dificuldade, pois deve ser capaz de reconhecer a fala de forma natural tendo

que lidar com problemas de fonemas parecidos e de coarticulacao.

Quanto ao tipo de locutor os sistemas de reconhecimento automatico de voz podem ser

classificados em duas categorias:

1- Dependentes do Locutor: nos quais utilizam um banco de dados para reconhe-
cer as palavras, ou seja, o sistema apenas reconhece a voz dos locutores para o
qual foi treinado.

2- Independentes do Locutor: sistemas mais complexos, nos quais realiza o reco-
nhecimento da fala de qualquer pessoa que as estejam pronunciando. Neste ca-

so as chances de acerto sdo menores que o sistema anterior.

O sistema proposto para ser desenvolvido neste trabalho é de reconhecimento de pala-
vras isoladas com pequeno vocabuldrio e independente do locutor.

Este trabalho tem como um de seus objetivos, desenvolver o sistema citado pra ser uti-
lizado por pessoas com deficiéncia fisica, as quais poderdo ter suas vidas facilitadas através de
produtos que incorporem este sistema.

Tal sistema pode ser implementado de diversas formas, sendo a abordagem via sof-
tware a mais comum no mundo, porém este tipo de abordagem tem diversas desvantagens
como: serem altamente dependentes de microcomputadores ou de qualquer outro equipamen-
to equivalente, fazendo assim com que o usudrio fique restrito a estes tipos de equipamentos,
perdendo entdo mobilidade e conforto. O desempenho desta abordagem fica também limitado
pelo hardware do equipamento em que o software esta instalado.

Neste trabalho serd realizado o estudo de viabilidade de implementacao do sistema de
reconhecimento de voz em uma abordagem de hardware, a qual tem diversas vantagens em

relacdo a abordagem anterior, tais como: maior velocidade de processamento de dados, maior
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compactacdo, flexibilidade e mobilidade, implicando assim em um maior conforto para o usu-
ario. O hardware a ser utilizado neste trabalho é baseado em um componente de l6gica recon-
figurdvel denominado FPGA.

Ja alguns anos, vem-se desenvolvendo em diversos paises, solugdes para sistemas
RAV em FPGA'’s, utilizando-se as mais diversas técnicas de reconhecimento de voz, para os
diversos tipos de sistemas ja citados.

A utilizacdo de um SOC — System On a Chip baseados em FPGA — Field Programma-
ble Gate Arrays, permite que se possa ter um alto desempenho em suas aplicacdes, devido a
caracteristica deste dispositivo de executar todas as suas tarefas de maneira concorrente, ou
seja, paralela. Os fabricantes de CPU’s para microcomputadores, recentemente viram que esta
caracteristica aumentava consideravelmente o desempenho dos mesmos, portanto através de
multiplos ndcleos que operam simultaneamente eles puderam adquirir a principal caracteristi-
ca da FPGA, o paralelismo, encontrado nos atuais microprocessadores. Porém esta caracteris-
tica n@o € encontrada nas CPU’s de proposito geral, que sdo outro tipo de hardware bastante
utilizado para a implementacao de sistemas RAV, fazendo com que as FPGA’s tenham uma

grande vantagem de desempenho em relacdo a estes dispositivos.

1.4- Componente Reconfiguravel

Durante as ultimas décadas, circuitos integrados capazes de serem programados, apa-
gados, e reprogramados, tém sido utilizados em diversas aplicagdes nos mais variados tipos
de tecnologia existentes desde entdo. Tais circuitos conhecidos como dispositivos 16gicos
programdveis (PLD — Programmable Logic Device ) sao classificados como, componentes
capazes de implementar uma grande variedade de funcgdes ldgicas, tanto combinacionais
quanto sequenciais. As funcdes a serem implementadas sdo definidas pelo usudrio, o qual
utiliza uma ferramenta computacional de auxilio do projeto. Esse tipo de ferramenta geral-
mente € um software, e através de um computador o usudrio pode definir as funcdes a serem
programadas e realizar a programacao do dispositivo. S@o diversas as vantagens que os PLD’s
tém em relacdo 4 outros dispositivos, dentre as quais pode-se citar: o alto desempenho, a faci-
lidade de projeto, redugao do tempo global de projeto, confiabilidade, flexibilidade e redugao

de custos.
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Figura 1.5: Conceituacdo de PLD. (FILADELFO, F.R, 2003)

A Figura 1.5 apresenta a ideia basica de um PLD, na qual com apenas as portas logicas
NOT, AND e OR, podemos realizar qualquer funcio booleana do tipo soma de produtos. Nes-
te caso o usudrio basta escolher qual arranjo quer utilizar (funcdo booleana a ser implementa-
da) e deste modo proceder a programacdo dos elos fusiveis necessdrios para a implementacao
da referida funcdo. Atualmente as tecnologias dos elementos de programacdo sdo baseadas
nos componentes anti-fusivel, células SRAM, EPROM, EEPROM. Ao longo das ultimas dé-
cadas, diversas foram também as arquiteturas de PLD’s criadas. As arquiteturas mais basicas
que surgiram inicialmente foram: a PROM - Programmable Read Only Memory, PLA — Pro-
grammable Logic Array e a PAL - Programmable Array Logic. Porém arquiteturas mais
avancadas e complexas surgiram e sdao hoje objetos de muitos estudos e de muitas aplicacdes
comerciais. As arquiteturas avangadas mais conhecidas sdo: CPLD — Complex Programmable

Logic Device e a FPGA — Field Programmable Gate Array.

1.4.1- FPGA - Field Programmable Gate Array

Neste topico serd apresentada as caracteristicas fundamentais de um circuito FPGA, de
modo sucinto, maiores informag¢des podem ser encontradas na referéncia FLOYD, T.L., 2007.
Em uma FPGA tém-se trés elementos bdsicos, os quais sdo o bloco 16gico configuravel
(CLB), as interconexdes e os blocos de entradas/ saidas (I/0). Os CLB’s de uma FPGA sdo
equiparaveis aos LAB’s de um CPLD, porém sdo geralmente encontradas em maiores quanti-
dades. Existe atualmente duas arquiteturas desenvolvidas para componentes FPGA sendo: (i)
fine graned (granulacdo fina), na qual os CLB’s sdo relativamente mais simples; (ii) coarse
graned (granulacdo grossa), na qual os CLB’s s3o maiores e mais complexos. Os blocos de

I/O sdo responsaveis pela comunica¢do com o mundo externo da FPGA, e sdo seleciondveis
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individualmente, podendo ser unidirecionais ou bidirecionais. J4 as interconexdes programa-
veis, realizam a interconexdo entre os CLB’s e os blocos de 1/0. As FPGA’s sdo reprograma-
veis e utilizam tecnologia SRAM ou de antifusivel nas conexdes programaveis. A Figura 1.6

1lustra a estrutura basica de uma FPGA.

Figura 1.6: Estrutura bdsica de uma FPGA. (FLOYD, T.L, 2007)

Os CLB’s sdo formados por miltiplos médulos 16gicos menores e uma interconexao
programadvel interna, a qual € utilizada para interconectar os médulos internos a um CLB. Os
modulos légicos por sua vez sdo constituidos por uma parte de l6gica combinacional e uma
parte de ldgica registrada, assim pode-se configurar o CLB para apenas uma das ldgicas ou
uma combinacdo de ambas. A LUT presente no mddulo 16gico € uma memoria programavel
usada para gerar fungdes l6gicas combinacionais do tipo soma de produtos, jd a l6gica associ-
ada é formada de flip-flops que constituem a parte de l6gica registrada do CLB. A Figura 1.7a
mostra a constituicdo de um CLB e a Figura 1.7b mostra a estrutura interna de um moédulo

16gico.
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(a) (b)

Figura 1.7: (a) Estrutura interna de CLB; (b) Estrutura interna de um modulo logico. (FLOYD, T.L, 2007)

1.5- O sistema de reconhecimento automatico de voz (RAYV)

Durante o processo de reconhecimento de voz, diversas etapas devem ser realizadas,
tais como: aquisi¢do de voz, desenvolvimento da unidade de pré-processamento, parametriza-
cao da informacgdo e desenvolvimento de uma rede de reconhecimento. Essa ideia bésica do

sistema RAV € ilustrado na Figura 1.8 em nivel de diagrama de blocos.

Palavra
reco-
Voz | Aquisicdo de voz Pré- Parametrizagdo Redede | . .1
—{ A/D —HMem.‘ » Proces- > FET R.econhe-
samento » cimento

Figura 1.8: Conceituacdo fundamental do sistema RAV.(O Autor)

O primeiro passo do processo ¢ adquirir a voz e armazena-la em uma memoria. Para
captar o som do locutor € utilizado um microfone, o qual transformard a energia das ondas
sonoras em sinais elétricos. A aquisicao da voz consiste em diversas etapas, como a amostra-
gem no sinal, quantizacdo do mesmo e codificacdo, sendo todas essas tarefas executadas pelo
conversor analégico/digital. Apds essa etapa, a voz adquirida é armazenada em uma memdria,
porém temos aqui a voz no dominio do tempo, na qual os sistemas que trabalham nesse domi-
nio sdo muito complexos, portanto optamos por trabalhar no dominio da frequéncia. Na pro-
xima etapa, também conhecido como etapa de pré-énfase, trés operacdes sdo realizadas no

sinal: aplica¢do de um filtro de pré-énfase, divisdo em quadros e janelamento. Isto € necessa-
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rio para que se possa ter um sinal cujo espectro seja equalizado, para que a rede de reconhe-
cimento possa ter uma chance maior de acerto, pois teremos apenas a voz do locutor, no sinal
entrando na rede. Na etapa de parametrizacdo da voz, uma das operagdes realizadas no sinal é
a Transformada Répida de Fourier (FFT), a qual realiza a transformacao da voz do dominio
do tempo para o dominio da frequéncia, esta € uma das etapas mais dificeis de implementagdo
em FPGA. A tltima e mais importante etapa do processo € que identifica a palavra dita pelo
locutor. Nesta tltima parte utilizaremos um processo estocdstico, ou seja, probabilistico, mui-
to utilizado hoje nas solucgdes tanto de software quanto de hardware, tal processo € conhecido
como Modelo Escondido de Markov (HMM - Hidden Markov Model).

Para realizar a implementag@o do sistema em uma FPGA, cada etapa do processo sofre
uma sequéncia de acdes como, especificacdo e descricao de cada médulo constituinte, de cada

etapa, em linguagem VHDL. Para isso utilizamos a ferramenta Quartus II da Altera.
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2-PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS

2.1- O sinal digital

Para apresentacdo da teoria referente ao processamento digital de sinais, este capitulo
foi baseado nas referéncias DINIZ, P.S.R, 2004 e HAYES, M.H, 1999, onde podem ser en-
contradas informacdes mais aprofundadas sobre o tema. Como podemos realizar o processa-
mento da voz humana, sendo que esta € um sinal analégico, ou seja, um sinal que varia conti-
nuamente no tempo? Ou ainda, como podemos analisar este mesmo sinal em um ambiente
digital? A resposta para estas perguntas estd na conversdo do sinal de analégico (continuo)
para digital (discreto), pois assim qualquer sistema de hardware digital podera realizar o pro-
cessamento deste sinal de maneira facil e rapida.

O sinal discreto pode ser definido como:

“Uma sequéncia indexada de niimeros reais ou complexos, sendo assim uma funcdo de uma

varidvel de valor inteiro n” ( HAYES, M.H, 1999).

Um sinal anal6égico x,(t), ao passar por um conversor A/D (Analégico/Digital), é
amostrado a uma frequéncia Q,=1/T;, portanto o sinal continuo pode ser relacionado com o
sinal discreto da seguinte maneira: x(n)=x,nT;), onde n € um ndmero inteiro. Isso quer dizer

que a fung¢do x(n) é o valor instantaneo da funcdo x(¢) para cada valor de n.

Amplinude Amplitade

(a) (b)

Figura 2.1: (a) Sinal continuo, (b) Sinal discreto. (O Autor)

Como pode ser observado na Figura 2.1, um sinal discreto pode também ser descrito
como uma soma de impulsos unitdrios deslocados, cada um multiplicado por uma constante,

ou seja, o impulso deslocado de k amostras € multiplicado por x(k), matematicamente:
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o)

x(n) = Z x()5(n — k) 2.1)

k=—o0

2.1.1 — Teorema da amostragem

Todo e qualquer sinal continuo pode ser recuperado a partir de seu respectivo sinal
discreto, contanto que o teorema da amostragem seja respeitado. A definicao do Teorema da

Amostragem € a seguinte:

“Se um sinal x,(t) no tempo continuo tem largura de faixa limitada, isto é, sua transfor-
mada de Fourier é tal que X,(jQ) = 0 para 1Q1>Q,, entdo x,(t) pode ser completamente
recuperado a partir do sinal no tempo discreto x(n) = x,nT) se e somente se a freqiiéncia

de amostragem Q satisfaz Q,>2Q.” ( DINIZ, P.S.R., 2004).

Isso quer dizer que se desejamos recuperar o sinal amostrado, a frequéncia de amos-
tragem deve ser maior que duas vezes a maior frequéncia presente no sinal, isto € feito para
que ndo ocorra o alising fendmeno este que causa a perda de informacao do sinal recuperado,
como pode ser observado na Figura 2.2. A Figura 2.3 simplesmente mostra que todo sinal

discreto tem uma respectiva resposta em frequéncia.

(a) (b)
Figura 2.2: (a)Sinal com Qs<2Qc, (b) Sinal com Qs>2Qc. (DINIZ, P.S.R., 2004)
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(a) (b)
Figura 2.3: (a) Sinal discreto, (b) Resposta em frequéncia do sinal. (DINIZ, P.S.R., 2004)
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2.1.2 — Quantizacao e codificacao do sinal discreto.

Ap6s a etapa de amostragem do sinal continuo realiza-se a etapa de quantizacdo. Um
quantizador é um sistema nao-linear e nao-invertivel, que transforma uma sequéncia de entra-
da x(n), a qual tem um intervalo continuo de amplitudes, em uma sequéncia na qual cada va-
lor de x(n) assume um dentre um nimero finito de valores possiveis. Os quantizadores podem
ter niveis de quantizacdo espacados uniformemente ou ndo. Quando os intervalos estio espa-
cados uniformemente, sdo ditos quantizadores lineares. As equagdes 2.2 e 2.3 mostram res-
pectivamente a resolu¢do de um quantizador e o nimero de niveis de quantizacdo, onde B € o

numero de bits do quantizador e X,,,, € a amplitude méxima do sinal de entrada x(n).

X
A= ;”;" (2.2)
L=2B (2.3)

Todo quantizador tem associado a ele um erro de quantizacdo, pois os valores sdo ar-
redondados para cima se estiverem acima do nivel de decisdo e para baixo se estiverem abai-
xo do nivel de decisdo. O erro de quantizacdo € limitado na metade da resolu¢do do quantiza-
dor tanto negativamente como positivamente. As equagdes 2.4 e 2.5 mostram o erro de quan-

tizacdo e seu intervalo respectivamente.

e(n) = Q[x(n)] — x(n) (2.4)
A A ’c
_E < e(n) < E ( . )

A Figura 2.4 ilustra todo o processo de quantiza¢do de um sinal, mostrando os niveis
de decisdo, o erro de quantizagdo e o nivel quantizado. Pode-se perceber que quanto maior for

o numero de bits do quantizador, mais preciso sera o sinal discreto.
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Figura 2.4: Processo de quantizacdo de um sinal.

(fonte: http://www.qgsl.net/py4zbz/teoria/quantiz.htm)

A proxima etapa € a codificagdo, onde para cada nivel quantizado € atribuido uma pa-
lavra bindria conforme o nimero de bits do codificador, o qual deve ser o mesmo do quanti-
zador. Assim encerra-se toda a conversao de um sinal anal6gico para um sinal digital e todos

esses processos estdo presentes em um Unico dispositivo, o conversor A/D.

2.2- Transformadas de Fourier

A representacdo de Fourier desempenha um papel muito importante no processamento
digital de sinais tanto de tempo continuo quanto de tempo discreto. Através desta transforma-
da podemos fazer com que um sinal mude de dominio, ou seja, passe do dominio do tempo
para o dominio da frequéncia. Quando temos que aplicar alguma operagdo em um sinal dis-
creto, por exemplo, um filtro, se trabalharmos no dominio do tempo a saida deste filtro serd a
convolu¢do do sinal de entrada com a funcdo do filtro. Convolug¢des sdo processos muito
complicados de serem resolvidos, pois em sistemas continuos sdo integrais complexas e em
sistemas discretos sao somatdrias complexas muito longas. Ao se passar o sistema para o do-
minio da frequéncia, as convolugdes se tornam simples multiplica¢des, facilitando-se assim os
calculos. Devido a isto as transformadas de Fourier sdo hoje amplamente utilizadas para di-

versos fins e aplicagdes em sistemas de processamento digital de sinais.

2.2.1- A Transformada de Fourier de tempo discreto (TFTD)

A resposta em frequéncia de um sistema linear invariante ao deslocamento (LSI-

Linear Shift Invariant) € obtida através da multiplicagdo da entrada x(n) por uma exponencial
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complexa e”"“ e somando em relacdio a n. A transformada de Fourier de tempo discreto é a

propria resposta em frequéncia do sinal x(n), portanto temos matematicamente:

X(ed®) = z x(n)e /n® (2.6)
A condicdo para que a TFTD exista é que a somatoria da equacdo 2.6 deva convergir,

ou seja:

Z|x(n)| —S<w 2.7)

— 00

Afim de, exemplificar a definicio matemdtica da TFTD iremos calcular a TFTD do
seguinte sinal:
x(n) =a™u(n) J|a|l<1

Como para n>0 ,u(n)=1, temos através da equacao 2.6:

X(el®) = Z at e ine = Z(ae‘f“’)"
=0 =0

Usando a série geométrica:

Za”z ! Jal <1
1—a

n=0
Temos:

1

X(e/®) = 1—aeo

Podemos ver, pelo exemplo acima desenvolvido, o grande inconveniente da TFTD,

apesar de estarmos trabalhando em um sinal discreto, a TFTD obtida deste sinal é dependente

da variavel continua c, portanto a resposta em frequéncia deste sinal serd continua. A Figura

. . . 1
2.5 ilustra graficamente, o exemplo acima para a = 3
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(@) (b)
Figura 2.5: (a) Sinal discreto, (b) TFTD do sinal em Hz. (O Autor)

Todo e qualquer sinal no dominio da frequéncia pode ser recuperado para o dominio

do tempo através da transformada inversa de Fourier, mostrada na equacgao 2.8.

x(n) = %IHX(ejw)ej"wdw (2.8)

2.2.2- A transformada discreta de Fourier

Como foi visto no item 2.2.1 a TFTD € continua, devido a varidvel continua c, tor-

nando-se assim impossivel se realizar a implementacdo desta transformada em qualquer tipo
de aplicacdo digital. Para se implementar essa transformada em uma aplicagdo digital, preci-
samos ter uma varidvel discreta para representar a frequéncia. Podemos obter isso através da

prépria TFTD, bastando apenas amostrar de forma uniforme a varidvel continua de frequéncia

w. Assim estamos realizando o mapeamento de um sinal que depende de uma variavel discre-

ta n, em uma transformada que depende de uma varidvel discreta de frequéncia k. Esse pro-
cesso veio a ficar conhecido como Transformada Discreta de Fourier (DFT - Discrete Fourier
Transform). As representacoes matematicas da DFT e de sua inversa IDFT, sao mostradas nas

equacdes 2.9 e 2.10, respectivamente.

N-1

X(ej%) = Z x(n)e_jZWnkn (2.9)

n=0
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2mky  2mk
)e’N", para0 <n<N -1 (2.10)

Onde a varidvel w, foi amostrada em multiplos inteiros N do periodo da transformada,
que é 277, uniformemente espacadas entre 0 e 277. As frequéncias agora serdo: =2 77k/N,
onde k ¢ /. Asamostras da transformada de Fourier podem fornecer uma efetiva represen-

tacdo discreta na frequéncia para um sinal de comprimento finito no tempo discreto. Porém
essa representacdo sé € util se o nimero N de amostras da transformada de Fourier € maior ou
igual ao comprimento L do sinal original. Se esta condi¢do nao for respeitada o sinal original

nao podera ser recuperado. Tal condi¢do € equivalente ao Teorema da Amostragem aplicado a

transformada de Fourier de tempo discreto.

(a) (b)
Figura 2.6: (a) TFTD de x(n), (b) Sinal discreto de entrada. (DINIZ, P.S.R., 2004)

As Figuras 2.6 e 2.7, mostram graficamente a diferenca entre a TFTD e a DFT, e res-
pectivamente o numero de amostras necessdrias do sinal de entrada para se calcular cada uma

das transformadas exemplificadas.

(a) (b)
Figura 2.7: (a) Transformada Discreta de x(n), (b) Sinal de entrada com 32 amostras. (DINIZ, P.S.R., 2004)
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Através das equagoes 2.9 e 2.10, pode-se perceber que o numero de multiplicacdes complexas
para se calcular a DFT, é N para uma amostra de tamanho N, incluindo possiveis multiplica-
coes triviais por 1. Se retirarmos essas multiplica¢des triviais, o0 nimero de multiplica¢des

complexas é de (N-1)* e o de adi¢des complexas é N(N-1).

2.2.3- A Transformada rapida de Fourier

Como para se calcular uma DFT, do modo convencional, ou seja, pela propria defini-
¢do, sdo necessarias o quadrado do tamanho da DFT, de multiplica¢cdes complexas, sendo que
operacdes complexas sdo complicadas de serem realizadas em aplicacdes digitais. Para se
amenizar este problema, temos que realizar 0 menor nimero possivel de operacdes comple-
xas. Assim foram desenvolvidos algoritmos especificos para o calculo de DFT’s, tais algorit-
mos, que hoje sdo diversos, sdo chamados de FFT, do inglés Fast Fourier Transforms, Trans-
formadas Rapidas de Fourier, pois calculam uma DFT com bem menos operacdes complexas
do que se precisaria se usassemos a defini¢cao. Explicaremos aqui o primeiro algoritmo, € mais
simples, que foi desenvolvido por Cooley & Tukey em 1965. Tal algoritmo é chamado de

“Algoritmo de raiz 2 com decimagdo no tempo” .

2.2.3.1 - Algoritmo de raiz 2 com decimac¢ao no tempo

Inicialmente iremos supor que o sinal de entrada x(n) tenha um comprimento N e este
comprimento é uma poténcia de dois, ou seja, N=2'. Fazendo-se também a substituicdo:
Wy=e?>"" substituindo-o na equagdo 2.9 e em seguida dividindo-se o somatério em duas
partes, uma apenas com elementos de indices pares e outra com elementos de indice impar de

x(n), assim temos:

N-1
X0 = )XWk 211)
n=0
31 31 (2n+1)k
=32 x(nWE™ + 32 x(2n+ D)Wy
Ny N_,
=32 _ xnWFH + W X2 x(2n + WG (2.12)
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Se notarmos que para N par, temos:

2T
Witk =e /N =e 2 =Wk (2.13)

Entdo a equagdo 2.12 se torna:

N N

7—1 7—1
X(k) = z x(Qn)WR* + Wi Z x(2n + DWFF (2.14)
n=0 z n=0 2

Portanto podemos ver quer uma DFT de tamanho N, pode ser calculada a partir de du-
as DFT’s de tamanho N/2, além das multiplicagdes por Wy¥. Como cada nova DFT tem tama-
nho N/2, entdo teremos (N/2)° multiplicacdes complexas, mais as N multiplicacdes por Wk,
pois hd uma multiplicagdo de W para cada k entre 0 e N-1. Portanto para o cdlculo da FFT,

teremos:

2

N N
Z(E)Z +N :7+N (215)

Como N°/2+N é menor que N para N>2, entdo jd podemos perceber que houve um
decréscimo no nimero de multiplicacdes complexas realizadas quando comparadas ao cdlculo
usual da DFT.

Em relacdo ao nimero de adi¢des complexas, temos que calcular duas DFT’s de ta-
manho N/2 e ap6s a multiplicagdo por W, temos realizar as N adi¢cdes das duas DFT’s parci-

ais, uma para cada k entre 0 e N-1.

2 [(g)z - %l N = N; (2.16)

Que é menor que as N(N-1) adi¢des necessdrias para se calcular a DFT pelo método
convencional. Como N € uma poténcia de 2, € ficil ver que se o procedimento mostrado na
equacgdo 2.14 € aplicado recursivamente, a cada uma das DFT’s resultantes, até que todas as

DFT’s remanescentes sejam de comprimento 2, podemos chegar a uma reducao significativa
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da complexidade. O procedimento completo € formalizado em um algoritmo escrevendo-se,

primeiro:

X(k) =X, (k) + Wkx, (k) (2.17)

Onde X, (k) e X,(k) sao as DFT’s de comprimento N/2 dos indices pares e impares, res-

pectivamente, isto é:

N N

51 -1 )
X0 = ) x@mW* =3 x (Wi
n=0 2 n=0 2
> 218
=
X, (k) = Z x(2n + WK = Z x, (W
n=0 2 n=0 2 J

Agora separando-se novamente cada uma das DFT’s da equacdo 2.18 em seus compo-

nentes pares e impares, obtemos:

N N

-1 71 )
X, (k) = Z X (2R) W + Wi Z x,(2n + D)Wk
- 4 2 = 4
n=0 n=0 > (2.19)
21 21
X, (k) = Z x, Q)W + Wi Z x,(2n + 1) Wik
= T i N,

De tal forma que:

Xe(k) = Xee(k) + Wﬁxeo(k)
2

Xo(k) = Xoe (k) + WX o0 (k) (2.20)
2

Onde X..(k), Xco(k), X,e(k), Xoo(k) correspondem agora, as DFT’s de tamanho N/4. As-
sim a aplicagdo recursiva do procedimento pode conduzir o cdlculo de uma DFT de compri-
mento N=2', ao longo de [ etapas, até o célculo de 2’ DFT’s de comprimento 1, porque cada
etapa converte uma DFT de comprimento L em duas DFT’s de comprimento L/2, mais uma

multiplicacdo complexa e uma adi¢do complexa. Portanto levando-se em conta todo o proces-
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so do algoritmo, para se realizar a FFT de tamanho N temos que realizar Nlog>N multiplica-
coes e adi¢Oes complexas. Para o caso de, por exemplo, uma FFT de tamanho 1024, teremos,
se realizarmos o algoritmo acima descrito de FFT, 100 vezes menos multiplicagdes complexas
do que o método convencional (DINIZ, P.S.R., 2004)

Podemos agora elaborar uma representacao grafica para o procedimento explicado. Se
notarmos a operacdo contida na equagdo 2.20, cada valor X;.(k) ou Xj,(k) € usado duas vezes.

Isso ocorre porque, se Xj(k) tem periodo L, entdo X.(k) e X;,(k) tem periodo L/2. Em outras

palavras:
Xi(k) = Xie (k) + WX (k) (2.21)
X, (k + £) = X, (k + £) iy, (k +£)
2 e 2 L to 2
k+=
= Xie () + W, “X;o(k) (2.22)

Assim, se temos as DFT’s de comprimento L/2, X;.(k) e Xi,(k), podemos calcular a
DFT de comprimento L X;(k) aplicando as equagdes 2.22 e 2.21, para k=0...(L/2-1). Essa ope-
racdo estd representada graficamente na Figura 2.8. Como o algoritmo da DFT é composto de
repeticdes desse procedimento, o diagrama apresentado é chamado de célula bésica do algo-

ritmo. Devido a sua aparéncia ele também é chamado de célula borboleta.

Figura 2.8: Célula bdsica da FFT. (DINIZ, P.S.R., 2004)

Ainda sim podemos diminuir o nimero de multiplicacdes complexas requeridas pelo

algoritmo, notando a seguinte propriedade na equacao 2.22.

= Wkw, = —wf (2.23)
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Assim a equagdo 2.22 se torna:

L
X, (k + E) = X, (k) — WEX,, (k) (2.24)

Temos entdo a célula basica mais eficiente do algoritmo de FFT com decimacdo no

tempo, ilustrada na Figura 2.9.

-

1
X ——— - X (K

X,-t +§—'

X ; 2)

W =1
L

Figura 2.9: Célula bdsica mais eficiente da FFT raiz 2. (DINIZ, P.S.R., 2004)

A fim de exemplificar o algoritmo completo, a Figura 2.10 mostra a estrutura do algo-
ritmo raiz 2 com decimacao no tempo, para um sinal de entrada de tamanho oito, ou seja N=8,
utilizando as células basicas mais eficientes. Com essa célula basica, em cada célula temos
apenas uma multiplicacdo complexa ao invés de duas como na outra célula. Assim no total

teremos (N/2)log>N multiplicagdes complexas, diminuindo ainda mais os célculos.

Figura 2.10: Diagrama da FFT de oito pontos. (DINIZ, P.S.R., 2004)
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Podemos perceber pela Figura 2.10, que as posi¢des do vetor de saida estdo de manei-
ra sequencial, porém as do vetor de entrada ndo. Isso se da pois, os indices pares tem o bit
menos significativo igual a 0, e os indices impares tem o bit menos significativo igual a 1.
Assim se caminharmos da direita para a esquerda, na primeira DFT, a parte superior sdo os
indices com LSB igual a O e as parte inferior os indices com LSB igual a 1. Na segunda DFT
a primeira parte superior corresponde aos indices com o segundo LSB igual a 1 a a segunda
parte superior aos indices com o segundo LLSB igual a 0, e assim por diante. Se continuarmos
nesse raciocinio chegaremos a conclusio que para que o vetor de saida tenha a sequencia cor-
reta, o vetor de entrada deve ser dado de forma que o indice do vetor corresponda ao indice da
sequéncia com os bits na ordem inversa. Por exemplo, x(6)=x(110), devera ocupar a posi¢ao

(3)=(011) na entrada da FFT.

2.3- Filros digitais

A aplicagdo de filtros em qualquer tipo de sistema, tanto analégico quanto digital, tem
diversas func¢des, podemos citar algumas delas, como: selecao de frequéncia para autofalan-
tes, eliminar ruidos de determinada faixa de frequéncia, etc. Existem hoje diversas técnicas
para a implementacao de filtros digitais nas aplicagdes tanto de software, quanto de hardware.
Aqui abordaremos apenas algumas dessas técnicas, as mais utilizadas, como a forma direta, a
forma canoénica alternativa, a forma paralela e a forma por amostragem na frequéncia. Os fil-
tros digitais sdo divididos em duas categorias, sendo: os filtros ndo-recursivos (FIR - Finite
Impulse Response) e os filtros recursivos (/IR — Infinite Impulse Response). Os filtros FIR sdao
filtros cuja funcdo de transferéncia segue a forma polinomial, j4 a funcdo de transferéncia dos

filtros IIR segue a forma racional polinomial.

2.3.1 — Filtros nao recursivos FIR - Finite Impulse Response

A estrutura de um sistema com um filtro FIR é mostrada na Figura 2.11.

S UURN y(n)

v

Figura 2.11: Sistema de um filtro digital. (O Autor)
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A saida de um sistema digital € dada, pela convolucao linear do sinal de entrada x(n) e

a funcdo de transferéncia do filtro 4(n), ou seja, matematicamente temos:

M
LOEDWIOHCEND (2.25)
=0

Onde M é a ordem do filtro. Como todas as analises de filtros sdo feitas no dominio da

freqii€ncia, através da transformada Z podemos reescrever a equagao 2.25, da seguinte forma:

Y@
H(z) = X = ; h(D)z™* (2.26)

2.3.1.1 - Forma direta

Tal forma tem este nome, pois os seus coeficientes multiplicadores sdo obtidos dire-
tamente da funcdo de transferéncia do filtro, aplicando-se assim a prépria definicio do filtro
mostrada na equacdo 2.26. A Figura 2.12 ilustra graficamente a implementacdo de um filtro
FIR na forma direta. Uma outra forma mais utilizada € a forma direta canOnica alternativa, na
qual se usa um menor nimero de atrasos possiveis obtendo-se assim uma vantagem, em rela-

cdo a forma direta convencional, ilustrada na Figura 2.13.

Figura 2.12: Forma direta de um filtro FIR. (DINIZ, P.S.R., 2004)
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Figura 2.13: Forma direta alternativa de um filtro FIR. (DINIZ, P.S.R., 2004)

Para que estes métodos possam ser implementados devemos conhecer os coeficientes
da funcao de transferéncia do filtro desejado. Para tanto devemos primeiro entender a resposta
deste filtro a um impulso, e depois tentar através de algumas técnicas, a serem explicadas nos
itens 2.3.1.2 e 2.3.1.3, chegar a resultados o mais préximos possiveis da resposta ideal.

Para um filtro passa-baixas ideal temos a seguinte resposta em frequéncia, em maédulo,

e a respectiva resposta ao impulso no dominio do tempo.

, 1, para|w| < |w|
Jw =
[H ()] {0, paraw, < |w| =7 (2.27)
wC
1 [@c Py paran =0
h(n) = %J- el dw = sen(wgn) (2.28)
—Wc " paran # 0

De maneira similar, para um filtro rejeita-faixas, a resposta ideal a um impulso, em
modulo, na frequéncia e no dominio do tempo € mostra nas equagdes 2.29 e 2.30, respectiva-
mente.

| 1, paralo] <o
|H(e/®)| =40, parawg < |ol < w,, (2.29)
1, parawe, < |lw|<m

h(n) = i [f_waf; el® dw + f;tcz el dw + f__:cz el® dw]

w -
1+”TCZ, paran =0

(2.30)

ﬁ [sen(w n) — seb(wen)], paran #0

Analogamente as equagdes 2.27 a 2.30, as respostas ideais ao impulso para os filtros

passa-altas e passa-faixas podem ser obtidas.
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2.3.1.2 — Filtros FIR por amostragem na frequéncia

De maneira geral, o grande problema do projeto de filtros FIR € se encontrar uma res-
posta ao impulso de duragdo finita, cuja transformada de Fourier se aproxime suficientemente
bem de uma dada resposta na frequéncia. Para isso basta notarmos a defini¢cdo da DFT, onde

esta corresponde as amostras da TFTD nas frequéncias, «=277k/N. Portanto, para se projetar

um filtro FIR de comprimento N, basta termos uma DFT que corresponda exatamente as
amostras da resposta na frequéncia desejada de um filtro /4(n). Assim para obtermos /(n) apli-
camos a transformada inversa de Fourier descrita na equacao 2.10. Para filtros FIR de fase
linear, a Tabela 2.1, nos mostra as equacoes, para cada um dos quatro tipos de filtros, onde
podemos obter os coeficientes do filtro desejado. Sendo os tipos: Tipo I — Ordem M par e res-
posta ao impulso simétrica, Tipo II — Ordem M impar e resposta ao impulso simétrica, Tipo 111
— Ordem M par e resposta ao impulso anti-simétrica e Tipo IV — Ordem M impar e resposta ao

impulso anti-simétrica.

Tabela 2.1: Resposta ao impulso para filtros FIR por amostragem na frequéncia. (DINIZ, P.S.R., 2004)

Este método, porém, contém um grande inconveniente, ha em sua resposta de médulo
uma ondulacao considerdvel nas proximidades da banda de passagem e da banda de rejeigao.
Isso fez com que este método ndo fosse o mais adequado para a aplicagdo no projeto de fil-
tros. No entanto existe uma situacdo em que este método fornece resultados precisos, basta

respeitarmos o seguinte teorema:
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“Se a resposta em frequéncia desejada é uma soma finita de sendides complexas igualmente
espacadas na frequéncia, entdo o método da amostragem na frequéncia fornece resultados
exatos, exceto por um termo de atraso de grupo constante, contanto que o comprimento da

resposta ao impulso, N, satisfaca N> N;— Ny +1” (DINIZ, P.S.R., 2004).

2.3.1.3 — Filtros FIR com funcoes-janela

Como pela prépria defini¢do de filtros ideais, a resposta ao impulso destes filtros tem
duracdo infinita, nos levando a filtros impossiveis de ser implementados, portanto precisamos
fazer com que esta resposta de duracdo infinita, tenha uma duragdo finita. Porém se realizar-
mos apenas o truncamento da equacdo do filtro, teremos sérios problemas nas faixas de tran-
sicdo. Surgirdo ondulacdes nas extremidades da faixa de passagem devido a convergéncia
lenta da série de Fourier quando aproxima func¢des que apresentam descontinuidades. As on-
dulagdes de elevada amplitude que surgem nessas extremidades, sdo comumente chamadas de
oscilagdes de Gibbs. Tais oscilagdes ndo podem ser diminuidas com o aumento da ordem M
do filtro, limitando drasticamente as aplicac¢des praticas deste tipo de equacao.

No entanto, embora ndo possamos remover as oscilacdes de Gibbs, podemos controlar
a sua amplitude multiplicando a resposta ao impulso Ai(n) por uma funcao-janela w(n). A fun-
cdo-janela tem como principal funcdo amenizar as oscilagdes de Gibbs, introduzindo um mi-
nimo de desvio em relacdo a resposta ideal do filtro. Assim os coeficientes da resposta ao im-

pulso resultante /’(n) se tornam:

h'(n) = h(n)w(n) (2.31)
wie™) wa'")
lon prircipal
oo socunddnia 1
Icba secundinio 2
=N l_:n- —_l‘\_'-ﬂ\.j "
(a) (b)

Figura 2.14: (a) Resposta ideal na frequéncia (b) Resposta prdtica na frequéncia. (DINIZ, P.S.R., 2004)

Como a func¢do janela € um truncamento, entdo ela causa as oscilagdes de Gibbs tam-

bém, como pode ser visto na Figura 2.14b, devido a existéncia dos 16bulos secundérios na sua
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resposta em frequéncia. A largura no 16bulo principal determina a largura da faixa de transi-
cdo do filtro. Assim para que possamos ter uma resposta mais proxima possivel da resposta
ideal do filtro, temos que fazer com que a amplitude do l6bulo principal seja muito maior que

a do 16bulo secunddrio e a energia t€ém que decair rapidamente a medida que Il aumenta de 0
aTr.

Diversas sdo as fungdes janelas existentes, as mais importantes e mais utilizadas sdo: a
janela retangular, janela de Hamming, janela de Hanning, janela de Blackman e janela de Kai-
ser. A Tabela 2.2 nos mostra cada uma destas fun¢des-janela com excecao da janela de Kai-

Ser.

Tabela 2.2: principais fungoes-janela. (HAYES, M.H, 1999)

Afim de exemplificac¢do, a Figura 2.15 mostra o efeito de cada uma das janelas mos-

tradas na Tabela 2.2, em um filtro rejeita-faixas.
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Figura 2.15: Resposta de modulo usando janela (a) Retangular; (b) Hamming; (c¢) Hanning; (d) Blackman.
(DINIZ, P.S.R., 2004)

2.3.2 — Filtros recursivos IIR-Infinite Impulse Response

Filtros recursivos sdo filtros que tem uma fungdo de transferéncia na forma polinomial

racional, como descreve a equagdo 2.32.

N(z)  Yhobiz™

H@) = D(z) 1+3N, a;z

(2.32)

Pode-se considerar inicialmente que a funcdo de transferéncia do filtro H(z), pode ser
obtida da cascata de dois filtros independentes, N(z) e 1/D(z). O polindbmio N(z) pode ser for-
mado com a forma direta de um filtro FIR, j4 o polindmio //D(z) resulta de uma realimenta-
¢do positiva, onde na malha de realimentacdo temos um atraso e um filtro FIR, como mostra a

Figura 2.16.
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(a) (b)
Figura 2.16: (a) Filtro 1/D(z) em diagrama de blocos; (b) Filtro 1/D(z) em detalhes. (DINIZ, P.S.R., 2004)

Assim se juntarmos o filtro FIR na forma direta, para formar N(z) e o filtro mostrado
na Figura 2.16, de forma que fiquem em cascata, teremos entdo um filtro do tipo IIR, com
funcdo de transferéncia H(z). A Figura 2.17 mostra a forma direta ndo canonica do filtro IIR e

a forma direta candnica.

P

(a) (b)

Figura 2.17: (a) Forma direta filtro IIR; (b) Forma direta candnica filtro IIR. (DINIZ, P.S.R., 2004)

Uma outra forma de se realizar o filtro IIR € a forma paralela, a qual consiste em sepa-
rar a equacao tipica do filtro IIR em fra¢des parciais, na qual se utilizam equacdes de segunda
ordem, ou seja, sdo feitos diversos filtros de segunda ordem e entdo colocados de maneira
paralela. Diversas s@o as técnicas de implementacao de um filtro IIR, basicamente estas técni-
cas consistem em se utilizar as equagdes de filtros analdgicos, como: o Butterworth,
Chebyshev e eliptica. Com as equagdes normalizadas destes filtros, faz-se entdo uma trans-
formacao do dominio do tempo continuo para o dominio do tempo discreto, através de méto-

dos como o da invariancia ao impulso e da transformacdo bilinear. Assim apds este processo
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teremos a funcdo de transferéncia do filtro IIR com seus respectivos coeficientes, ou seja, com
seus polos e zeros conhecidos. Os filtros IR tém algumas vantagens em relacdo aos filtros
FIR, por exemplo, os filtros IR necessitam de menos multiplicacdes que os filtros FIR, todos
os tipos de filtro IIR podem ser obtidos a partir de uma modificagdo de um filtro tipo passa-
baixas. Essas vantagens podem ser relevantes em certos tipos de aplicagdes, porém a imple-

mentacao dos filtros IIR é mais complexa do que a dos filtros FIR.
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3 - O MODELO ESCONDIDO DE MARKOYV E O PROCESSADOR LPC

Para apresentagdo da teoria referente ao Modelo Escondido de Markov, este capitulo
foi baseado na referéncia RABINER, L, 1993, no qual informa¢des mais aprofundadas sobre
o tema podem ser encontradas. Existem hoje diversas técnicas, jd4 dominadas, por aqueles que
trabalham com sistemas de reconhecimento de voz. Tais técnicas podem ter abordagens tanto
em padrdes temporais do sinal de voz, ou abordagens mais amplas como as estatisticas. E
nesta ultima que este trabalho estd fundamentado, a abordagem através da caracterizacdo das
propriedades dos quadros de um determinado padrdo, chamadas de abordagem por Modelos
Escondidos de Markov (HMM - Hidden Markov Models). Tal abordagem diz que o sinal de
voz pode ser caracterizado e parametrizado como um processo aleatério, € que os parametros
deste processo estocdstico podem ser bem definidos e determinados de uma maneira precisa.

Para se utilizar as HMMss, € necessario realizar etapas de pré-processamentos no sinal
de voz como: uma etapa de pré-€nfase e uma etapa de extracao de parametros, a serem discu-

tidas também ao final deste capitulo.

3.1 — Cadeias de Markov - Processos de tempo discreto

Um processo de Markov de tempo discreto pode ser descrito como, um conjunto de N
estados, igualmente espagados entre si, discretos no tempo, onde o sistema transita de um es-
tado para outro de acordo com o conjunto de probabilidades associadas com cada estado. A

Figura 3.1 mostra um exemplo de uma cadeia de Markov de cinco estados.

Figura 3.1: Cadeia de Markov para N=5. (RABINER, L.R.,1993)

Uma descri¢ao probabilistica completa da cadeia acima requer, em geral, a especifica-

cdo do estado atual, bem como todos os seus estados antecedentes. Para o caso especial de um
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processo de tempo discreto, a dependéncia probabilistica € truncada em apenas um estado
antecedente ao estado atual, como mostra a equagdo 3.1, onde ¢ € o tempo discreto e g; € 0

estado no instante ¢.

Plg: = jlqt-1 =1, qt—2 =k, ...] = Plqs = jlqs—1 = i] 3.1
Além disso, nés consideramos apenas o lado direto da equagdo 3.1 como sendo inde-

pendente do tempo, assim nos levando ao conjunto de probabilidades de transicdo como segue

na equacao 3.2.

a;;=Plg: =jlqi-1 =i, 1<ij<N (3.2)

Com as seguintes propriedades:

;=0 Vj,i (3.3)
N
z a;=1 Vi (3.4)
j=1

O processo estocdstico acima pode ser chamado de processo de Markov observavel,
pois a saida do processo € um conjunto de estados a cada instante de tempo, onde cada estado
corresponde a um evento observavel. Para fixar as ideias considere um modelo simples de trés
estados para o tempo. Assumiremos que o tempo € verificado uma vez por dia ao meio-dia. O
tempo pode ser observado como sendo: Estadol, chuva; Estado2, nublado; Estado3, ensolara-

do.

Figura 3.2: Modelo de Markov para o tempo, N=3. (RABINER, L.R.,1993)
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Assumindo-se também que no dia ¢ o tempo € caracterizado por apenas um dos estados

acima citados, e que a matriz de probabilidade de transicdo de estados € como segue:

04 03 03
A={a;}=102 06 02
01 01 08

Qual a probabilidade de que o tempo por oito dias consecutivos seja, “ensolarado, en-
solarado, ensolarado, chuva, chuva, ensolarado, nublado, ensolarado”, sendo que o primeiro
dia é sempre ensolarado?

Podemos definir a observa¢do como sendo:

O = (ensolarado, ensolarado, ensolarado, chuva, chuva, ensolarado, nublado, ensolara-

do)

Portanto, queremos calcular a probabilidade da observacdo O, dado o modelo de
Markov do sistema, ou seja, P(OlModelo). Tal probabilidade pode ser calculada diretamente
como:

P(0O|Modelo) = P[3,3,3,1,1,3,2,3|Modelo]
= P[3]P[3|3]?P[1|3]P[1|1]P[3]|1]P[2]3]P[3|2]
= M3033°031011013032023
= 1.0(0.8)%(0.1)(0.4)(0.3)(0.1)(0.2)
=1.536x107*

Onde a probabilidade do estado inicial € dada pela notagdo:

m; = Plg, =i, 1<i<N (3.5)

Qual a probabilidade de o tempo permanecer no mesmo estado, j4 conhecido, por exatamente
d dias?

Podemos definir a observagdo como sendo:

Dias =(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13, ..., d, d+1)

Dado o modelo podemos calcular a probabilidade como sendo:
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P(0|Modelo) = P[0, q, = i|Modelo]/P(q; = i)
_ P[iP[ili]*P[jli]
P[]
= maf (11— ay)/m;
=ai'(1-ay)

=pi(d)

A fun¢do de probabilidade distribuida, p;(d), de duracdo d no estado i, é uma distri-
bui¢do exponencial caracteristica da duracdo de um estado na cadeia de Markov. Assim po-

demos entdo, calcular o numero esperado de observacdes do mesmo estado, como:

di= ) dp(@
a=1

< 1
:Zdafi (1 —ayp) “1—a,
=1

Portanto, temos como esperado para os dias ensolarados 1/0.2=5 dias, 2.5 dias para os
dias nublados e 1.67 dias para os dias chuvosos. Assim para se saber qual a probabilidade
basta substituir este valor calculado e as respectivas probabilidades do estado em questdo na

equacdo obtida anteriormente.

3.2 - HMM — Hidden Markov Model

Na secao 3.1, mostramos a ideia basica de uma cadeia de Markov, onde os estados sdo
eventos observdveis e deterministicos. No entanto, nem sempre a saida de um estado qualquer
ndo € aleatéria. Assim este modelo se torna muito restrito para ser aplicado em diferentes ti-
pos de problemas. As HMMs sdao uma extensdo da cadeia de Markov, onde a observacgdo é
uma func¢ao probabilistica do estado. Tal modelo € um modelo estocastico duplamente incor-
porado, com um processo estocastico subjacente que nao € diretamente observavel (é oculto),
mas pode ser observado apenas através de outro conjunto de processos estocdsticos que pro-
duzem a sequéncia de observacoes.

Vamos exemplificar o conceito de uma HMM da seguinte forma: imagine que vocé
estd em um quarto com uma cortina a sua frente, da qual ndo se consegue enxergar o que esta

do outro lado. Do outro lado hé outra pessoa que estd jogando moedas para o alto e verifican-
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do o resultado. Tal pessoa ndo lhe dird como as moedas estdo sendo jogadas, mas apenas o
resultado das mesmas. Em um dado momento a sequéncia de observacgdes feita pela outra
pessoa € a seguinte, ‘“‘cara,cara,coroa,cora,coroa,cara,...,coroa’”.

Dado o cendrio acima, a principal pergunta é como iremos desenvolver uma HMM,
um modelo, que ird explicar a sequéncia de observacdes das moedas? O primeiro problema a
ser enfrentado € escolher quantos estados nosso modelo terd e o que cada estado corresponde
em relacdo ao fendmeno. Podemos, por exemplo, assumir que a outra pessoa estava utilizando
apenas uma moeda, neste caso o modelo teria dois estados, onde cada estado corresponderia a
um lado da moeda. Assim neste caso teriamos um modelo de Markov observavel, nos restan-
do entdo apenas determinarmos os valores de cada parametro do modelo.

Um segundo modelo pode ser assumido, pode-se considerar que a outra pessoa estava
utilizando duas moedas tendenciosas. Neste caso o modelo teria também dois estados e cada
estado corresponderia a uma moeda. Assim cada estado seria caracterizado por uma probabi-
lidade de distribuicao entre cara e coroa, e as transi¢oes entre os estados seriam caracterizadas
por uma matriz de transi¢do de estados.

Também outro modelo ainda poderia ser assumido, poder-se-ia considerar que a outra
pessoa estivesse jogando trés moedas tendenciosas, e escolhendo uma entre as trés, baseado
em algum evento probabilistico.

Podendo-se escolher um entre os trés modelos apresentados, uma pergunta surge, qual
seria 0 modelo que melhor descreve o fendmeno ocorrido? E ficil perceber que o modelo com
apenas uma Unica moeda, tem apenas um parametro a ser determinado, e que o modelo com
duas moedas tem quatro parametros a serem determinados e o0 modelo com trés moedas tem
nove parametros a serem determinados. No entanto, quanto maior for o grau de liberdade,
maior serd a capacidade que a HMM terd em descrever ou modelar o evento ocorrido com as
moedas, do que teria uma HMM menor. Porém isso € teoricamente verdade, pois existem al-
gumas implicacdes praticas, que limitam fortemente o tamanho das HMM’s. Pode-se ter o
caso ainda de se escolher o modelo de trés moedas, mas apenas uma moeda estd realmente
sendo utilizada, assim estariamos usando um sistema superdimensionado.

A Figura 3.3 mostra os trés modelos exemplificados no problema descrito.
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(a) P(H) 1=P(H)
1=P{H)
toTem 2
HEADS TAILLS
(b) oy 022
a4
1 1-022 2

P(H) =P,y P(H) = P,
P(N) =1-P; P(N=1-P;

STATE

P(H) P, P P3

P() 1-Py 1-P; 1-P,

Figura 3.3: Exemplos de modelos de HMM, (a)Modelo com uma moeda; (b)Modelo com duas moedas,
(c)Modelo com trés moedas. (RABINER, L.R.,1993)

3.2.1 — Elementos de uma HMM

O exemplo anteriormente citado apresenta a ideia, do que é uma HMM e de como a
mesma pode ser aplicada em alguns problemas simples. Porém quais sd@o os elementos consti-
tuintes dessa HMM? A seguir iremos mostrar os principais elementos de uma HMM:

1. N, o numero de estados presentes no modelo. Embora os estados sejam ocultos,
em diversas aplicacdes praticas, estes estados tem alguma significancia fisica
atrelada ao estado ou ao conjunto de estados do modelo. De maneira geral os
estados estdo interconectados de uma maneira que qualquer estado pode ser al-
cancado de qualquer outro estado. No entanto, existem outros tipos de interco-
nexdes entre os estados que podem ser melhores para algumas aplicacdes de
voz. N6s nomeamos cada estado como sendo um ndmero inteiro, {1,2,3,...,N}.

2. M, nimero de observagdes distintas por estado. Os simbolos de observacao
correspondem a uma saida fisica do sistema que estd sendo modelado. No

exemplo das moedas os simbolos de observacdo eram apenas os lados da moe-
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da, cara ou coroa. Usualmente denotamos os simbolos como
V={vi1,v2,V3,...,VMm}.
3. A probabilidade de distribui¢do dos estados A = {a;;} onde
a;=P[qr1=j1q=i], 1=<ij<N
Para o caso de cada estado poder alcancgar todos os outros estados, temos que
a;;>0. Para outros tipos de HMM'’s, temos um ou mais pares de (i,j) iguais a ze-
ro, a;=0.
4. A probabilidade de distribui¢do dos simbolos de observagdo é B={b;(k)}, no
qual,
bi(k)=P[o=vilq,=]], 1 <k<N
define a distribui¢do dos simbolos nos estados, j=1,2,3,...,N.

5. A probabilidade inicial de cada estado 71={7T;}, na qual:
i =P[q;=i], 1<i<N

Portanto, de acordo com os itens acima, para caracterizarmos completamente uma

HMM, necessitamos da especificagdo dos parametros do modelo, N e M, e da especificacdo
dos simbolos de observacao e de cada um dos conjuntos de probabilidades A, B e 77 Por con-
veniéncia utilizamos a nota¢do compactada:
A=(A,B, )
Tal notagdo € utilizada para indicar o conjunto completo de parametros do modelo. Es-
se conjunto define uma medida de probabilidade O, assim temos P(OIA), o qual iremos discu-

tir logo a seguir.

3.2.2 — Gerando as observacoes da HMM

Dado os valores apropriados de N,M,A,B e 71, a HMM pode ser usada como um gera-

dor para dar a sequencia de observagdes,

O = (04,02,...,01)

Onde cada observagdo o, € um dos simbolos de V, e T é o numero de observacdes na

sequéncia. Para que a HMM gere a sequéncia de observacgdes basta seguir o seguinte proces-

SO:
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1. Escolha um estado inicial ¢;=i de acordo com a distribuicao 77.

Facat=1.

Escolha o, = vy de acordo com a distribui¢ao de simbolos B.

L

Transite para o estado g;.; = j de acordo com a probabilidade de distribui¢ao
de transicao de estados A.
5. Facat = t+1; retorne para o passo 3 se t < T; se ndo termine o processo.

Este procedimento pode ser usado tanto como um gerador de observagdes, como um
modelo para simular como uma dada sequéncia de observagdes foi gerada por uma apropriada
HMM.

Vamos ilustrar este conceito com o mesmo problema das moedas, considerando agora

um modelo de trés estados com as seguintes probabilidades:

State 1 State 2 State 3
P(H) 0.5 0.75 0.25
P 0.5 0.25 0.75

Figura 3.4: Probabilidades do exemplo das moedas modelo de trés estados. (RABINER, L.R.,1993)

E todas as probabilidades de transicao de estados iguais a 1/3 e assumir a probabilida-
de do estado inicial igual a 1/3 também.
Observa-se a sequéncia:
O = (HHHHTHTTTT)
tem-se para H = cara e T = coroa
Qual sequéncia de estados €é a mais provavel? Qual a probabilidade desta sequéncia de
observacdo e desta mesma sequéncia de estados? Qual a probabilidade da sequéncia de obser-
vacdo vir inteiramente do estado 1?
Se tivermos uma matriz de transicdo de estados igual a A, como ficariam as respostas

para as perguntas anteriores?

A=1045 0.1 045

045 045 0.1

0.9 0.05 0.05]

Dada a sequéncia, O = (HHHHTHTTTT) e como todas as transi¢des de estados sdo

equiprovaveis, a sequéncia de estados mais provavel, é aquela em que cada probabilidade de
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cada observacdo individual € maxima. Portanto, para cada H, o estado mais apropriado € o

estado 2, e para cada T o estado mais apropriado € o 3. Assim teremos a sequéncia:
q = (2222323333)

A probabilidade de O e q dado o modelo é:

1 10
P(0,q|2) = (0.75)10 (5) — 9.537x10~7

A probabilidade da sequénciaq’ = (1111111111) é:

10

1
P(0,q'|A) = (0.5)° (5) =1.654x10°8

A razdo entre as probabilidades dos dois casos é:

P(0,ql2) 9.537x1077

= = 57.
P(0,q'|11) 1.654x10°8 57.66

O que mostra, como esperado, que o primeiro caso € mais provavel que o segundo.
Considerando agora o caso com a matriz de transi¢do de estados A, a probabilidade

para a primeira sequéncia de observagdes fica:
1
P(0,q|A") = (0.75)™° (5) (0.1)6(0.45)% = 1.710x10~°
Ja para a segunda sequéncia de observagdes, temos:
1
P(0,q'|2") = (0.5)*° (5) (0.9)° =1.261x107*

Assim temos a seguinte razao:
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P(0,ql2) 1.710x107°

= =1.356x107°
P(0,q10) ~ 1.261x10-* *

Em outras palavras, por causa da nao uniformidade das probabilidades da matriz de
transicdo de estados, a segunda sequencia de observagdes € mais provavel que a primeira nes-
te caso. Assim dependendo da matriz de transi¢ao de estados a sequéncia mais provavel pode

mudar.

3.2.3 — Os trés problemas basicos da HMM

Para que uma HMM possa ser utilizada em uma aplicagdo real, temos que resolver
primeiramente os seus trés problemas basicos, descritos a seguir:

1- Dado a sequéncia de observacdes O e o modelo A (considerando todos os pa-
rametros ja conhecidos), como podemos calcular eficientemente a probabilida-
de da observacdo P(0|A), dado o modelo?

2- Dado a sequéncia de observagdes O e o modelo A, como podemos escolher a
melhor sequéncia de estados para o modelo, ou seja, a sequéncia que melhor
descreve o modelo?

3- Como podemos escolher os pardmetros A,B e 77 do modelo A, que ird maximi-

zar a probabilidade de observacdo P(0|1)?

O primeiro problema se trata em como encontrar um modelo que melhor possa des-
crever a sequéncia de observacgdes, ou seja, podemos ver este problema como sendo em quado
bom um dado modelo pode ser para uma dada sequéncia de observagdes. A solu¢do para o
primeiro modelo nos permite escolher um entre os diversos, possiveis modelos, que melhor se
adequam para uma dada sequéncia de observagdes.

O segundo problema € aquele, no qual nds tentamos descobrir a parte “escondida” do
modelo, ou seja, achar a melhor sequéncia de estados. Devemos deixar claro que ndo existe
uma sequéncia “correta” a ser encontrada. Porém devido a situacdes praticas, nés geralmente
utilizamos critérios para a otimizacao da sequéncia da melhor maneira possivel.

O terceiro problema é aquele em que tentamos aperfeicoar os parametros do modelo,
para melhor descrever a sequéncia de observacdes. A sequéncia de observacdes usadas para
se ajustar os parametros do modelo, se chama “sequéncia de treinamento”, porque a mesma

“treina” a HMM. Este problema de treinamento € crucial para a maioria das aplicagdes de
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HMM’s, pois ele nos permite otimizar os parametros do modelo para certos dados de treina-
mento.

Vamos agora trazer estes problemas para o caso da aplicagado relatada neste trabalho, o
reconhecimento de palavras isoladas, independentes do locutor. Para cada palavra de um vo-
cabulario de W palavras, queremos desenvolver, para cada uma delas, uma HMM de N esta-
dos. No6s representamos um sinal de voz, de uma dada palavra, como sendo uma sequéncia
temporal de vetores espectrais codificados. Assumimos entdo que a codificagcdo € feita usan-
do-se um “spectral codebook” com M vetores espectrais unicos; portanto cada observacgao € o
indice do vetor espectral o mais perto possivel do sinal de voz original. Assim, para cada pa-
lavra presente neste vocabulario, temos uma sequéncia de treinamento, consistindo de um
numero de repeticdes de sequéncias de indices de codebook da palavra, dita por diversos locu-
tores diferentes. A primeira etapa a ser feita é criar os modelos para cada uma das palavras.
Isso pode ser feito utilizando-se a solug¢do para o terceiro problema, na qual iremos otimizar
os parametros do modelo para cada uma das palavras. Para se desenvolver o entendimento
fisico, do significado dos estados do modelo, usamos a solu¢do para o segundo problema, que
consiste em segmentar cada sequéncia de treinamento, de cada uma das palavras, em estados,
e entdo estudar as propriedades dos vetores espectrais, que nos levardo as observacdes ocorri-
das em cada estado. O principal objetivo aqui € refinar o modelo, para que a sua capacidade
de reconhecimento de dada palavra melhore. Portanto, uma vez que o conjunto de W HMM’s
ja estdo otimizadas e devidamente desenvolvidas, o reconhecimento de uma palavra desco-
nhecida pode ser feito, utilizando a solucdo para o primeiro problema, onde cada palavra terd
uma pontuacio, baseada na sequéncia de observacdes, e serd entdo selecionada a palavra que

tiver a maior pontuacio, correspondendo esta a palavra dita pelo locutor.

3.2.4 — Solucéo para o Problema 1 — Avaliacao das Probabilidades

Neste problema deseja-se calcular a probabilidade de ocorrer certa sequéncia de ob-
servagdes O = (04,0,,...,07), dado o modelo P(0O|A). O modo mais direto de se fazer isso €
enumerando cada possivel sequéncia de observagdo de tamanho 7. A probabilidade da se-

quéncia de observacdo O, dada a sequéncia de estados da equacdo 3.6, sera:

q = (q1,.92 -, 9q1) (3.6)
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P0lg, ) = | | P(orlan ) 3.7

Assumindo que as observacdes sdo estatiscamente independentes, temos:
P(01q,2) = bq1(01) " bg2(02) - .. - bar(or) (3.8)

A probabilidade da sequéncia de estados ¢, pode ser escrita, como:

P(qld) = Tg1Aq1q2Qq2q3 -+ AqT-1qT (3.9)

A probabilidade de ocorrer a sequéncia de observagdes O e a sequéncia de estados ¢, é
dada simplesmente pela multiplicacdo dos dois termos. Assim a probabilidade da sequéncia
de observacoes, dado o modelo, € obtido assumindo essa probabilidade conjunta através de

todas as sequéncias de estados possiveis. Portanto, temos entao:

PO|D) = Z 7Tq1bq1(01)aq1q2bq2 (02) ... aqT—ququ(OT) (3.10)
q1,92,q3,...9qT

Podemos entdo observar que o célculo desta probabilidade pela aplicagdo direta de sua
defini¢do, envolve na ordem de 2T*N' célculos, pois para cada t=1,2,...,T tem-se N possiveis
estados que podem ser alcancados, e para cada sequencia de estados sdo requeridos em torno
de 2T calculos para cada termo da somatdria da equagdo 3.10. Claramente vé-se que pela apli-
cacdo direta da defini¢cdo da probabilidade teremos um esfor¢co computacional muito grande,
sendo assim necessario um procedimento mais eficiente para o cédlculo desta probabilidade.

Tal procedimento existe e € discutido nos itens a seguir.

3.2.4.1 — Procedimento Forward

Consideremos a varidvel a; (i) definida por:

O(t(l) = P(Oloz "'Ot,qt = l|2) (3.11)
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a qual consiste na probabilidade da sequéncia de observacdes parciais, 0,0; ... 0, de estado i
no tempo ¢, dado o modelo A. Podemos solucionar a equacdo 3.11 iterativamente, como se-

gue:

1. Inicializacdo
a,(i) = m;b;(01) 1<i<N.

2. Iteracdo

N
1<t<T-1

a1 (j) = [Z at(i)aij] bj(0¢41) 1<j<N

i=1
3. Término

N

POID = ) ar(®
i=1

O algoritmo funciona da seguinte maneira, o passo 1 realiza a inicializagdo da varidvel
como sendo a probabilidade conjunta do estado i com a observagdo o;. O Passo 2 é o coracao
do algoritmo, neste um estado j, pode ser alcangado no tempo t+/ a partir de N possiveis es-
tados, i, 1 <i < N,no tempo 7. Como (i) é a probabilidade do evento conjunto no qual
0105 ... 0, 530 observados, e o estado no tempo ¢ € i, o produto a,(i)a;; é a probabilidade do
evento conjunto no qual 0,0, ... 0¢, sdo observados, , e 0 estado no tempo ¢ € j. Somando esse
produto através de todos os N estados possiveis no tempo ¢, resulta na probabilidade do estado
Jj no tempo 7+ acompanhado de todas as probabilidades parciais precedentes. Uma vez que o
estado j é conhecido, a;,(j) pode ser obtido contabilizando a observagdo o,4; no estado j, ou
seja, multiplicando a somatdria pela probabilidade b;(0;.1). Tal procedimento é realizado
para todos os estados j, 1 <j < N, em um dado tempo #, o célculo € entdo iterado para
t=1,2,...,T-1. Por dltimo o passo 3 nos da o célculo desejado de P(0O|1) como sendo a somatd-
ria das probabilidades parciais ar(i). Neste caso sdo requeridos na ordem de N°T célculos,
para se obter a probabilidade, tendo portanto um esfor¢o computacional muito inferior a apli-

cacdo direta da definicdo da probabilidade em questao.

3.2.4.2 — Procedimento Backward

De maneira similar podemos considerar a variavel S;(i) definida por:
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Be(D) = P(0t+10t+2 =0 qe = i|/1) (3.12)

a qual consiste na probabilidade da sequéncia de observacdes parciais, do estado 7+/ até o
fim, dado o estado i no tempo ¢ e o modelo A. Podemos solucionar a equagdo 3.12 iterativa-

mente, como segue:
1. Inicializacdo

2. lteracao

. N t=T—-1,T-2,..1
Bei) = ) ayblondfen() T 0

j=1

A inicializagdo do passo 1 define arbitrariamente todas as varidveis Br(i) como sendo
1, para todos os estados i. No passo 2 mostra que para termos estado no estado i no tempo ¢, e
para ser contabilizada a sequéncia de observacdo do tempo 7+1, devemos considerar todos os
possiveis estados j, no tempo 741, contabilizando a transi¢do do estado i para o estado j (ter-
mo a;;), bem como a observagdo o044 no estado j (termo b;(0.,1)), para entdo ser contabili-
zado a sequencia de observagdo parcial do estado j (termo S;41(j)). Ambos os algoritmos

descritos sdo fundamentais para se resolver os problemas 2 e 3 de uma HMM.

3.2.5 — Solucdo para o Problema 2 — Sequéncia de estados ‘“6tima”

Diferentemente do problema 1, em que uma solu¢do exata pode ser encontrada, o pro-
blema 2 tem diversas solugdes possiveis, pois neste problema deve-se encontrar a sequéncia
“O6tima” de estados dada uma sequéncia de observacdo. A principal dificuldade deste proble-
ma estd em se definir o que seria uma sequéncia “6tima” de estados, visto que diversos podem
ser os critérios para isso. Uma solu¢do que pode ser utilizada €, por exemplo, escolher os ¢,
estados individuais que s@o mais provaveis, a cada tempo ¢. Para se implementar esta solucao
podemos definir uma varidvel de probabilidade, que indica a probabilidade de estar no estado

i no tempo ¢, dado o modelo A e a sequéncia de observagdes O, como segue:

ye (@) = P(q, = i|0, 1) (3.13)
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Podemos expressar a equacdo 3.13 de outra forma também:

ye() = P(q: = i|0, )
_ P(0,q; = i|A)
P(0ID)
_ P(0,q; = i|1)
IiV=1P(0' qe = i|A)

(3.14)

Como P(0, q; = i|A) é igual a a;(i)B:(i) entdo a equagdo 3.14 fica:

a ()P (1)
IiV=1P(0' qe = i|A)

ye(@) = (3.15)

Usando a variavel y,(i) podemos solucionar para um estado individualmente mais

. ES
provavel g, no tempo ¢, como:

\ . 1<
q: =argmax[y.:(D], ;_. "y (3.16)

A equacdo 3.16 maximiza o ndmero de estados corretos esperados, escolhendo os mais
provaveis, porém esta equacao pode resultar em uma sequéncia de estados com alguns pro-
blemas. Caso a HMM tenha probabilidades de transi¢do de estados nulas, a sequéncia de esta-
dos “6tima” pode ser uma sequéncia ndo vélida. Isto se da, pois a equagdo 3.16 determina o
estado mais provavel a cada instante, sem se preocupar com a probabilidade de ocorréncia da
sequéncia de estados.

A solucdo mais utilizada para resolver este problema, ¢ encontrar a melhor e tnica
sequéncia de estados, que maximiza P(q|0,1). A técnica que realiza tal acdo é baseada em

métodos de programacdo dinamicos, e € chamada de algoritmo de Viterbi.

3.2.5.1 — O Algoritmo de Viterbi

Para se encontrar a melhor e Unica sequéncia de estados, dada uma sequéncia de ob-

servagoes, precisamos definir a quantidade (probabilidade):
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6:(i)= max P[qi9; - Qt-1,9: = I,0105 ... 0¢|A] (3.17)
q1,92,--»q9t-1

A equacdo 3.17 € a maior probabilidade ao longo de um tnico caminho, no tempo ¢,

que vai desde as primeiras ¢ observagdes até o estado i. Tem-se também que:
Se+1() = [max 8¢ (Day;] - bj(0r+1) (3.18)

Para que possamos obter a sequéncia de estados, precisamos acompanhar o argumento

que maximiza a equacdo 3.18, para cada ¢ e j. Fazemos isso através do vetor Y, (j).

1. Inicializacdo

8, (1) = miby(0,) lsisN
P,(j)=0
2. Recursao
. . 2<t<T
5t(1) = [lnsfllas)l% 5t_1(z)aij] ’ bj(ot)' 1 Sj <N
. _ 2<t<T
Y,(j) = arg maxlsisN[5t—1(1)aij] 1<j<N

3. Término

P* = max [67(0)]

1<isN

qr = arg max [67(1)]

Pode-se notar que o algoritmo de Viterbi é muito parecido com a implementacdo do
procedimento forward, usado para solucionar o problema 1. A principal diferenga estd no pas-
so 2, onde a maximizacao ¢ feita através dos estados anteriores, a qual € usado no lugar da
somatoria no passo 2 do procedimento forward. Assim a estrutura do algoritmo Viterbi pode

ser implementada da mesma forma que o procedimento forward.
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3.2.6 —Solucio para o Problema 3 — Estimacao de Parametros

Este problema, € geralmente visto como sendo o mais complicado de se implementar,

pois consiste em ajustar os parametros da HMM (A,B,77) de maneira satisfazer um determina-

do critério de otimiza¢gdo. Como ndo existe um método direto para se obter os parametros que
maximizam a probabilidade de uma observacdo, utiliza-se o método iterativo de Baum-
Welch, que determina os pardmetros da HMM mais provaveis localmente, ou seja, de acordo
com uma certa sequéncia de observacao. Este problema também é conhecido como problema
de treinamento, pois os parametros da HMM sao ajustados durante a etapa de treinamento da
mesma.

Para descrevermos o procedimento proposto por Baum-Welch, iremos inicialmente
determinar &,(i, j), como sendo a probabilidade de se estar no estado i, no tempo ¢, e no esta-

do j no tempo #+1.

§c(6,)) = P(q: = 1,qe41 = j10,4) (3.19)

Para satisfazer a as condi¢des requeridas pela equagdo 3.19, iremos utilizar as defini-

coes das varidveis forward e backward, discutidas anteriormente.

P(q: =1,q:41 =Jl0,1
£.30,)) = (q: lp‘(lt0|1/1) jl )
_ at(i)aijbj(0t+1)ﬁt+1(i)
B P(0|1)
_ at(i)aijbj(otﬂ)ﬂtﬂ(/)
Iiv=12§y=1 at(i)aijbj(oHl).BHl(i)

(3.20)

Como a varidvel y,(i) é a probabilidade de se estar em um estado i, no tempo ¢, pode-

mos relaciona-la com a varidvel &.(i, j), como sendo:

N
ye (@) = Z &, )) (3.21)
j=1
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A interpretag¢do da equagdo 3.21 pode ser feita da seguinte maneira: se a varidvel y, (i)
ao longo do tempo ¢, nos indica o numero esperado de transicdes do estado i, em uma sequén-
cia de observagdo O, entdo a varidvel &.(i,j) nos indica o numero esperado de transi¢des do
estado i para o estado j, em uma sequéncia de observagdes O. Este problema também € co-
nhecido como problema de treinamento, visto que € nesta etapa em que os parametros da
HMM sio estabelecidos.

Assim com esta defini¢cdo conceitual e com a utilizacdo das equagdes ja discutidas,

podemos obter um método para se reestimar os parametros da HMM, portanto obtem-se en-

tao:
7T; = numero de vezes esperado para o estado i, (t=1)>mn, =y,()
_ numero esperado de transi¢des do estado i para o estado j
a:: = = .
Y numero esperado de transicoes do estado i
=1 ve@®
5.k numero esperado de vezes para o estado j e da observacgao vy
J B numero esperado de vezes parao estado j
Yt=1ve(@®
Z’{:l yt(l)

Este algoritmo pode ser resumido da seguinte maneira:

1. Iniciam-se valores arbitrarios para o modelo 4;
Utilizar o modelo A, e a sequéncia O para calcular as equagdes 3.19 e 3.20;

Reestimar o modelo A, usando o algoritmo de Baum-Welch;

B »n

Se P(0|/T) — P(0|1A) > &, entdo volte para o passo 2, caso contrdrio termina-se o al-
goritmo.
5. Repetir os passos 1 ao 4 com diversos valores iniciais de A, de modo a obter um ma-

ximo local para P(0|A);
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3.2.7 — Tipos de HMMs

Até agora em todas as discussdes realizadas neste capitulo, usamos a estrutura mais
classica para a HMM, em tal estrutura todos os estados podem ser alcangados a partir de qual-
quer estado, esta estrutura € chamada de modelo totalmente conectado. Porém em ha certos
tipos de aplicagdes em que as propriedades de outros modelos de HMM sdo mais favoraveis
para o tipo de sinal a ser usado. Por exemplo, a estrutura mostrada na Figura 3.5b, chamada de
modelo left-right, € mais apropriada para sinais de voz, pois conforme o tempo aumenta, au-
menta também o indice do estado, ou seja, o sistema vai da esquerda para a direita. Assim
para sinais que variam com o passar do tempo, como sinais de voz, esta estrutura € melhor

sucedida do que outras.

(a)

Figura 3.5: (a) Modelo completamente conectado; (b) Modelo left-right; (c) Dois modelos left-right acoplados
em cruzamento. (RABINER, L.R.,1993)

As principais propriedades do modelo /left-right sdo descritas nas equacdes a seguir:

0, i1
T = {1, T (3.23)
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Muitos outros modelos de HMM podem ser utilizados, como o modelo exemplificado
na Figura 3.5c, o qual consiste de dois modelos left-right concectados um ao outro em certo
estado, este modelo pode oferecer algum tipo de flexibilidade dependendo do sistema. Deve-
se ficar bem claro também que as imposi¢des do modelo left-right descritas pelas equagdes
3.22 e 3.23, ndo tem efeito na reestimagdo dos parametros da HMM, visto que o conjunto de

parametros iniciais nulos, permanecem nulos ao longo do processo de reestimacao.

3.3 — Analise LPC

Existem diversas técnicas que podem realizar o pré-processamento do sinal de voz,
como a MFCC e a LPC. Discutiremos agora processador LPC, pois este consiste de etapas
que exigem menos processamento computacional do que a técnica de MFCC.

O modelo LPC diz que toda a amostra atual, de um sinal digital, pode ser aproximada

para uma combinacao linear das p amostras passadas do sinal digital, assim sendo temos,
sm)=a;s(n—1) +as(n—2)+ -+ ay,s(n—p) (3.24)

onde os coeficientes aj,ay,...,a, sdo assumidos como constantes ao longo do sinal de voz. Se
adicionarmos uma excitagdo ao sinal e convertermos para o dominio-z, termos a seguinte fun-

cao de transferéncia:

S(2) 1 1
N GU(2) 11— i=1aiZ_i N A(2)

(3.25)

A interpretacdo da equagao 3.25, nos mostra como o modelo LPC, consegue descrever
um sinal de voz. A excitacdo u(n), em um sinal de voz, € um trem de pulsos quase periddico
(para fala articulada) e um sinal aleatério (para fala nao articulada). Assim, um sinal de voz, é
produzido a partir do chaveamento entre um trem de pulsos, e um sinal aleatério. Ambos sao
multiplicados por um determinado ganho G, que entdo sdo usados como entrada de um filtro
digital, o qual é controlado pelos parametros caracteristicos do trato vocal do sinal de voz a
ser produzido. Todos os parametros usados neste modelo variam lentamente com o tempo. A

Figura 3.6 mostra o modelo LPC em diagrama de blocos.



72

Periodo

dos

Pulsos
Gerador e Chave de
de Trem - i Parametros
de Pulsos do trato vocal

u(n) Filtro Digital
Variante no Tempo sin)
G

Gerador de

Sinal Aleatério

Figura 3.6: Sintese de sinal de voz baseado no modelo LPC. (RABINER, L.R.,1993)

Para se determinar os coeficientes LPC, dois sdo os métodos conhecidos, o da autocor-
relagdo e o da covariancia. Este ultimo, porém, € pouco utilizado na andlise de sinais de voz

usando o modelo LPC. No método de autocorrelagdo, a funcdo de autocorrelacdo € definida

por:
N—1—(i—k)
r(i—k) = Z sy (m)sy(m + i — k) (3.26)
m=0

Como a funcdo de autocorrelagdo € simétrica, ou seja, r,(-k)=r,(k), as equacdes LPC

podem ser expressas, por:

p

Z v (li = kDay, = 7, (0), l1<i<p (3.27)

k=1

A equagdo 3.27 pode ser expressa na forma matricial como segue:

7.(0) (1) W2 o -1 Q[ai] [
(1) 7,(0) 1) .. m-2) ||a [rn(Z)
az|=1n03)| (3.28)

rngz) rn(.l) Tn(-O) Tn(P-— 3)

RP-1) mE-2) BE-3) - 50 L{,,J lrnép)
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A equacdo 3.28 € uma matriz pxp de Toeplitz, ou seja, simétrica com todos os elemen-

tos diagonais iguais. Esta matriz pode ser solucionada por diversas maneiras, uma bastante

usada em sistemas RAV ¢ o algoritmo de Durbin.

A influéncia no nimero de coeficientes LPC na andlise espectral do sinal de voz, é

mostrada na Figura 3.7.

18549

A A ASi.nal de Entrada
Amplitude (o J*v"‘*.\,’\v—d'\ll TR P ———
-13776 i L i L i 1 n " i L
0 Amostras no tempo "e
106
L Espectro do
a8 L Sinal de entrada
e e g
o Frequéncia em Hz 3000
106
E Espectro LPC (p:4)
a8 o :
66 L L N L L L N s L
o Frequéncia em Hz 3000
106
(p=8)
d8 F
66 L L ) L " N L
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“ - . I — L A i A ' A
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106
L (pe16}
dB8
ss L A A I 'y L A A
Frequéncia em Hz 3000
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L
“ . A 1 L [l L A I
o Frequéncia em Hz 3000

Figura 3.7: Influéncia dos coeficientes LPC no espectro de frequéncia. (RABINER, L.R.,1993)

Como se pode ver, quanto maior for o nimero de coeficientes p mais fiel o espectro de

frequéncia do sinal predito pelo modelo LPC serd do espectro do sinal de voz original. Porém

estudos experimentais chegaram a conclusao que valores para p entre 8 e 12 sdo suficientes

para se fazer uma andlise de reconhecimento de voz, de maneira satisfatria, para a maioria

das aplicagOes. Para valores de p acima desta faixa, o espectro de frequéncia do modelo LPC

passa a ter mais componentes harmodnicas, se aproximando ainda mais do espectro do sinal

original, porém estas componentes nao refletem em ressondncias ou antirressonancias rele-

vantes do sinal de voz original.
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3.3.1 — O processador LPC

Um diagrama de blocos de um processador LPC € mostrado na Figura 3.8. Tal proces-
sador € dividido em duas partes, a etapa responsavel por realizar a pré-énfase, e etapa respon-

savel por realizar a extragdo de parametros.

N I w Iw I
s [ Firtrode |7 {oucbra em ] Xir) [ Anstisede | rmit)
—— et Batare Quadros Autocorrelagio
wim)
aCutt l Cm(t) it
Derivacio P i 4 de Analise |
Temporal de Pard e LPC -

-—
A
Cm (1)

Figura 3.8: Processador LPC. (RABINER, L.R.,1993)

A etapa de pré-énfase é constituida pelos blocos: Filtro de Pré-Enfase, Quebra em
Quadros e Janelamento. Sendo os demais blocos constituintes da etapa de extragdo de para-

metros.

1. Filtro de Pré-Enfase: Consiste de um filtro digital de baixa ordem (filtro tipicamente
de primeira ordem, do tipo FIR). Este filtro é um equalizador de espectro, cuja func¢do
¢ tornar o espectro mais igualitdrio e fazer com que o sinal seja menos susceptivel a
efeitos de precisdo finita ao longo do processamento. A fun¢do de transferéncia do fil-

tro, bem como sua equacao de diferencas, sdo dadas pelas equacdes a seguir:

H(z)=1-az}, 09<a<1,0 (3.29)
s(n) =s(n) —as(n—1) (3.30)

O valor mais comumente usado para a constante a € de 0,95. Para aplicagdes que utili-
zam ponto fixo, como a utilizada neste trabalho, utiliza-se a=15/16=0,9375.

2. Quebra em Quadros: Nesta etapa o sinal de voz é quebrado em quadros de N amos-
tras, sendo que os quadros adjacentes sdo separados por M amostras. Geralmente utili-

za-se M=(1/3)N, como pode ser visto na Figura 3.9, caso M<<N o espectro estimado
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pelo modelo LPC sera bastante suave de quadro para quadro. Porém se M > N nao ha-

vera sobreposicao dos quadros e, portanto, poderd haver a total perda de informacao

em alguma parte do sinal de voz. Valores tipicos para os quadros sdo de 20-30ms do

sinal de voz, assim se tivermos uma frequéncia de amostragem de 8kHz, teremos um

quadro com N=240 e M=80.

Figura 3.9: Divisdo do sinal de voz em quadros. (RABINER, L.R.,1993)

Janelamento: Aqui cada quadro do sinal de voz € multiplicado por uma func¢ao-
janela para se minimizar as descontinuidades do quadro, tanto no come¢o como no
fim. Para isso a fung@o-janela mais utilizada no método de autocorrelagdao LPC, € a
funcdo-janela de Hamming. A janela de Hamming, faz com que as bordas do qua-
dro tendam a zero de maneira suave. A forma da janela de Hamming € descrita na

equagdo 3.31.

2mn
W(Tl) = 0,54 - 0,46 clls (m), 0<n<N-1 (331)

Figura 3.10: Janelas de Hamming em cada quadro. (CIPRIANO, J.L.G. 2001)
Analise de Autocorrelacdo: Para cada um dos quadros apds a etapa de janela-

mento, € calculado, através da equagdo abaixo, os coeficientes de autocorrelacao

das amostras dos quadros. Onde p € a ordem da andlise LPC.

n(m) = YNz (m)x,(n + m), m=0,1,..,p (3.32)

Analise LPC: Nesta etapa cada um dos coeficientes de autocorrelagdo é transfor-

mado em coeficientes LPC, ou em qualquer outro coeficiente de interesse para a
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andlise espectral, como por exemplo coeficientes de reflexdo (PARCOR) ou coe-
ficientes cepstrais. O método convencional para se transformar os coeficientes de

autocorrelacdo em coeficientes LPC, é chamado de algoritmo de Durbin, descrito

abaixo.
E© =1(0)
L-1
k= r@ -y« Vr(li—jD) /E@-l), 1<i<p
=1
Ofl-(i) = ki

. - -
ai(l) = aj(l ) - kiai(l_j )

E®D = (1 -k?HECED
Como solugdo final apds as p iteracdes, tem-se os seguintes coeficientes:

a, = coeficientes LPC = a,(,’f) 1<m<p

coeficientes PARCOR

=
3
I

1 —
gm = coeficientes de taxa de area logaritmica = 1Bg <1+—km)
m

6. Conversao de parametros LPC: Aqui novamente € realizada uma conversao de
parametros. Os parametros LPC calculados anteriormente sdo convertidos em
parametros cepstrais. Os coeficientes cepstrais sdo os coeficientes da transformada
de Fourier da representacdo logaritmica de magnitude do espectro. Estes
coeficientes se mostraram ser mais robustos e confidveis para andlise de sinais de
voz, do que os outros coeficientes. O nimero de coeficientes cepstrais Q, é
geralmente feito como Q>p, usualmente tomando Q = (3/2)p. O algoritmo de

conversdo é mostrado abaixo. O termo ¢2 é o ganho do modelo LPC.

co = Ino?

k
cmzam+2<a>ckam_k, 1<m<p
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m—1

-k

Cm = 2 (E) CrUm—k m>p

k=1

Ponderacao de Parametros: Os coeficientes cepstrais de baixa ordem sdo
sensiveis as inclinagdes gerais do espectro, e os de alta ordem sdo sensiveis a
ruido. Assim tornou-se um padrido realizar uma ponderacdo dos coeficientes
cepstrais através de uma fungdo janela cOnica, afim de minimizar essas

sensibilidades. Considerando a definicdo dos coeficientes cepstrais, e

diferenciando-a na frequéncia, tem-se:

legls(e/)| = D cpeIom (3.33)
m=—oo
J jw N : —jom
——[Bgls(e/) 1= > (~jm)eme (334)
m=—oco

Como na forma diferencial cada inclinacao fixa do espectro em log de magnitude
se torna uma constante, € cada pico prominente em log de magnitude, por
exemplo, sons de consoantes, se mantém conservado como um pico, entdo

podemos usar o parametro (—jm) como uma forma de ponderacao.
Cm = (—=jm)cy, (3.35)

Para se atingir maior robustez para valores de m muito grandes, e para truncar o
célculo infinito da equacdo 3.34, utilizamos o filtro passa-faixa no dominio
cepstral, o qual trunca o cdlculo e realiza a de-énfase do coeficiente cepstral em

torno de m=1 e m=Q .

Cm = WmCm 1<m<Q (3.36)

Wy, = [1 + %sin (%)], 1<m<Q (3.37)
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8. Derivacao Temporal: Esta etapa ¢ utilizada quando se deseja obter uma melhor
representacao espectral local do espectro de voz. Assim a representacdo cepstral
pode ser extendida para a andlise sobre a informacdo das derivadas cepstrais
temporais, ambas as derivadas de primeira e segunda ordem incrementaram a
performance de sistemas RAV. Os detalhes a respeito desta etapa podem ser

encontrados em RABINER, L.R.,1993.

3.4 Quantizacao Vetorial

ApOs a andlise LPC, teremos um conjunto de vetores v; ,[ = 1,2,...,L, onde cada vetor é
um vetor de dimensao p. Comparando com o sinal antes da andlise LPC, ha uma significativa
compressao da informagdo, por exemplo se usarmos uma taxa de amostragem de 10kHz, com
16 bits de quantizacio, teremos uma taxa de transferéncia de bit de 160kbps. Apds a andlise
LPC se tivermos um sinal com 100 vetores espectrais por segundo, sendo cada um de
dimensdo p=10 e 16 bits de quantizacdo teremos uma taxa de de transferéncia de bits de
16kbps, ou seja, a compressao da informacgdo foi de 10:1. Se pensarmos que cada palavra é
constituida por um conjunto de fonemas, entdo seria melhor se tivéssemos uma unica
representacao espectral para cada quadro da informacdo de voz, ao invés de um vetor de
dimensido p. E nisto em que se baseia a idéia basica por trds das técnicas de quantizacio
vetorial, ou seja, representar um conjunto de fonemas através de um conjunto de cédigos de
palavras, chamado de codebook. Por exemplo, se desejarmos ter um codebook com 1024
representacdes necessitariamos de 10 bits de quantizacdo, e se considerarmos uma palavra
com 100 vetores espectrais, terfamos uma taxa de transferéncia de bit de aproximadamente
1kbps, portanto a compressdo agora seria de 16:1. Isto mostra que a quantizagido vetorial
diminui a quantidade de informacao a ser armazenada.

Algumas vantagens desta técnica podem ser citadas, como: reducdo da quantidade de
informacdo armazenada; reducdo da quantidade de cdlculos necessarios para determinar a
similaridade entre pares de vetores; representacdo discreta de sinais de voz, através da
associacdo de um conjunto de indices a um conjunto de fonemas. As desvantagens
relacionadas a quantizacdo vetorial sdo: uma inerente distro¢do espectral na representacao do
vetor que estd sendo analisado; a quantidade de memdria necessaria para 0 armazenamento
dos vetores do codebook é ndo trivial, ou seja, quanto maior for o codebook (para se reduzir o
erro de quantiza¢do), maior serd a quantidade de memoria necessdria para armazenar as

entradas do codebook.
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3.4.1 — Elementos de implementacao da quantizacio vetorial

Para se realizar a etapa de Quantizacdo Vetorial, necessitamos implementar os blocos

presentes na Figura 3.11.

i, o)
Conjunto de l
Vetores de
Clusteri
Treinamento __ Algorilmnog | Codebook
> — L]
{ Yo vgy -eea v ) {k ~ MEANS) M=2° vetores
d ‘ Hy & l
Vetores de ‘ A Indices do
Entrada da Voz codebook

» Quantizador je——ee———p

Figura 3.11: Diagrama de Blocos da Quantizagdo Vetorial. (RABINER, L.R.,1993)

Inicialmente precisa-se de um grande conjunto de vetores espectrais a fim de compor
um conjunto de treinamento. Como o tamanho do codebook é dado por M=2", entio
necessita-se de um conjunto de L vetores espectrais, sendo que L>>M para se realizar o
treinamento. Geralmente faz-se L=10M, para que assim o codebook formado possa
representar a variabilidade espectral observada no conjunto de vetores de treinamento.

Em seguida deve-se também realizar o cdlculo da similaridade, ou distancia, entre os
pares de vetores, para que possa ser possivel realizar o agrupamento (clustering) do conjunto
de vetores de treinamento, bem como associar ou classificar arbitrariamente vetores espectrais
a uma Unica entrada de codebook.

Para que possamos gerar os M indices do codebook a partir de M grupos (clusters),
calcula-se o centréide de cada grupo. Esse centréide € entdo o indice a ser usado no codebook.

O procedimento de classificacdo de um vetor espectral em um indice do codebook é na
verdade um processo de quantizagdo, ou seja, para um determinado vetor espectral de entrada,
tem-se como saida um indice do codebook que mais se aproxima do calculado usando os
vetores de entrada.

Assim ao final desta etapa teremos um unico vetor de indices caracterizando o sinal de
voz. Cada indice deste vetor € uma observacdo para a HMM, assim esse vetor € a entrada da
HMM, a qual ira calcular a probabilidade de gerar a sequéncia de observagdo, ou seja, o vetor

de indices. Caso essa probabilidade for baixa, entdo o vetor de indices ndo representa a
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palavra para qual a HMM foi treinada, caso a probabilidade for alta entdo o vetor de indices
representa a palavra para qual a HMM foi treinada, ou seja, a palavra foi reconhecida pelo

sistema. Assim termina-se o processo de reconhecimento automatico de voz.
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4 - O SISTEMA DESENVOLVIDO

4.1 — O sistema completo

No item 1.5 foi discutido, em diagrama de blocos, as etapas necessdrias para a realiza-
¢do de um sistema de reconhecimento automatico de voz. Agora mostraremos em detalhes as
etapas concretizadas, desde a sua especificacdo e descricio dos modulos constituintes do sis-
tema em VHDL, até a sintese dos mesmos em um componente FPGA, mostrando em alguns
casos simulagdes e os resultados obtidos em tempo real. A Figura 4.1 mostra as etapas reali-
zadas, em destaque, e a Figura 4.2 sintetizadas em proto6tipo, na qual se realizou os testes para

a utilizacdo do bloco FFT.

Voz | Aquisicdo de voz Pré- Parametrizaco Rede de
Processa- Reconhe-
> | A/D Mem. > FFT > —>
mento cimento

Figura 4.1: Etapas desenvolvidas do sistema RAV. (O Autor)

Figura 4.2: Sistema com bloco FFT. (O Autor)
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4.1.1 —- VHDL - VHSIC Hardware Description Language

Este subitem foi fundamentado na referéncia D’AMORE, R., 2005, onde informagdes
mais aprofundadas e teoria de linguagem VHDL podem ser encontradas. A linguagem utiliza-
da para descrever os médulos a serem sintetizados em um componente FPGA foi VHDL. Tal
linguagem surgiu em um projeto do Departamento de Defesa dos Estados Unidos da América,
denominado VHSIC — Very High Speed Integrated Circuit. Tal projeto consistia em desen-
volver uma linguagem de descri¢do de circuitos padrdes. O IEEE — Institute of Electrical and
Electronic Engineer, padronizou a linguagem VHDL, em 1987, no padrao IEEE 1076-1987.
Em 1993 uma nova versao deste padrdo foi desenvolvida e aprovada pelo IEEE, o IEEE
1076-1993. Para se adicionar facilidades a linguagem dois padrdes foram criados, o IEEE
1164 e o IEEE 1076.3. O primeiro define o pacote “Std_logic_1164" e o segundo os pacotes
“Numeric_std” e “Numeric_bit”. Em VHDL, um pacote ou “package”, é um local para arma-
zenamento de informacdes de uso comum, como tipos de dados, funcdes dentre outros. Atu-
almente a linguagem é periodicamente atualizada pelo IEEE.

A grande vantagem e principal caracteristica da linguagem VHDL é que, com excecdo
de regides especificas no cddigo, todos os comandos sdo executados de maneira concorrente,
ou seja, a mudanca de estado em um sinal, leva a execu¢do de todos os comandos sensiveis
aquele sinal, da mesma forma que ocorre em um circuito digital. A linguagem permite tam-
bém delimitar regides de cédigo sequencial, onde a execug¢do dos comandos segue a ordem de
sua inclusdo no cédigo. A Figura 4.3 mostra um exemplo da linguagem VHDL e o circuito
sintetizado pela ferramenta. A regido da “entidade” € onde se declaram todas as entradas e
saidas do circuito a ser descrito, e na regido da “arquitetura” € onde se descreve a logica que o
circuito ird realizar, ou seja, a “entidade” representa a interface e a “arquitetura” representa a

funcionalidade do sistema digital proposto.

(a) (b)
Figura 4.3: (a) Codigo em VHDL, (b) Circuito sintetizado, nivel RTL. (O Autor)
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A ferramenta utilizada para a descri¢do do sistema € o Quartus II Web Edition v9.1sp2
da fabricante ALTERA. A ferramenta de desenvolvimento pode ser hoje adquirida gratuita-
mente na pagina, www.altera.com, da fabricante ALTERA. O ambiente de desenvolvimento
Quartus II possibilita o desenvolvimento completo de um projeto digital tendo como alvo um
componente programdvel tal como CPLD/FPGA. A ferramenta integra toda as etapas neces-
sérias de projeto. A seguir sdo apresentadas e descritas as etapas fundamentais deste plano:

¢ Entradas de projeto: na forma de entrada esquematica, ou usando linguagem de pro-
gramacao para hardware tal como: VHDL, Verilog e XHDL.

e Sintese: compilacdo do projeto onde € gerado o arquivo bindrio de programacio do
componente alvo bem como o arquivo de fato que serd usado no processo de simula-
¢do.

¢ Simulacio: nesta etapa é necessdrio realizar a geracdo de um arquivo de vetores bina-
rio que serdo usados para modelar o comportamento do sistema projetado.

e Gravacao: nesta etapa o arquivo bindrio, ja desenvolvido, é gravado no componente

programdvel indicado previamente pelo usudrio.

4.1.2 — Kit Altera DE-1

O kit de FPGA utilizado no projeto do sistema de reconhecimento automético de voz é
o Altera DE-1, mostrado na Figura 4.4. Este kit foi disponibilizado pelo Departamento de
Engenharia Elétrica da Universidade Estadual Paulista ”Julio de Mesquita Filho” — Faculdade
de Engenharia campus de Guaratingueta.
Os principais componentes utilizados deste kit sdo:
e  FPGA Cyclone II: neste componente serd sintetizado o sistema RAV;
e Memoérias SRAM/SDRAM/FLASH: serdo utilizadas para armazenar a voz adquiri-
da, os parametros extraidos da mesma, e os parametros de comparac¢ao;
¢ Entrada Mic-In: entrada para o microfone;
e Saida Line-Out: saida para se conectar um auto-falante;
¢ CODEC de audio: usado para fazer a conversao do sinal de voz para o dominio digi-
tal;
e Chaves e push-bottons: usadas para testar e controlar os blocos desenvolvidos;
e LEDs: usados para verificacdo de algum teste realizado em certos blocos;

e Ciristais Osciladores: os trés cristais sdo utilizados como sinais de relégio;
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Figura 4.4: Kit Altera Cyclone II Starter Board.

Toda a comunicacao entre a placa e a ferramenta de desenvolvimento, é feita através da
porta USB, usando o driver USB-Blaster, fornecido pela propria ALTERA. Além de realizar a
programacdo da FPGA, ¢ através do cabo USB que podemos utilizar uma ferramenta extre-
mamente poderosa do Quartus II, a Signal Tap Il Logic Analyzer, a qual nos permite fazer a
verificacdo dos sinais nos pinos e dos registradores internos sintetizados na FPGA em tempo

real, como se fosse um analisador 16gico.

4.2 — Bloco de aquisicao de dados.

Este bloco, Figura 4.5, realiza todas as etapas para se adquirir o sinal de entrada de voz
do locutor. As etapas de amostragem, quantizacdo e codificacio sdo realizadas pelo CODEC
de dudio presente no kit de desenvolvimento, a ser discutido detalhadamente mais adiante.
Para se gravar os dados que sdo gerados pelo CODEC nas memorias, foi preciso criar em lin-
guagem de hardware, os blocos de comando que realizam o fluxo de dados para as memorias,
gerando os sinais de controle necessarios de acordo com o diagrama de tempo de cada uma.

Cada um dos blocos constituintes deste sub-sistema serd discutido posteriormente.
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Figura 4.5: Sub-Blocos constituintes do bloco aquisi¢do de dados. (O Autor)

4.2.1 — Memorias

O kit de desenvolvimento da ALTERA DE-1, vem com diversos exemplos demonstra-
tivos dos vdrios recursos existentes no kit. No préprio manual do kit, encontrado no website
da fabricante ALTERA, diz que nestes exemplos existem moddulos de controle prontos de
cada uma das memdrias, e que estes modulos podem ser usados para que nao precisemos per-
der tempo desenvolvendo-os em nossos projetos. Porém estes mddulos estdo todos escritos na
linguagem de descri¢do de hardware Verilog. Como esta se trata de uma linguagem bem in-
tuitiva, ndo se encontraram problemas em se entender o cédigo, de cada um dos mddulos
prontos utilizados no projeto do sistema. Como o sistema estd sendo descrito em VHDL para
que possamos utilizar os médulos descritos em Verilog, utilizamos o recurso de Diagrama de
Blocos da ferramenta Quartus II, onde neste recurso podemos compilar um projeto em que

hajam blocos interligados que estdo descritos em diferentes linguagens.

4.2.1.1 - Memoéria SDRAM

A memoéria SDRAM, do kit de desenvolvimento, contém 8MB de capacidade, 12 li-
nhas de endereco com quatro bancos de enderecos e 16 linhas de dados. Como o bloco pronto
descrito em Verilog, possui diversas possibilidades de operacdo, de forma sincrona ou assin-

crona, um outro bloco de controle foi desenvolvido em VHDL, para se comunicar com este
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bloco pronto do kit. Os blocos estdo interligados da forma que € mostrada na Figura 4.6, onde
ja podemos ver o recurso de Diagrama de Blocos discutido anteriormente, o qual esta interli-
gando o bloco “SDRAM_CMD?”, descrito em VHDL, e o bloco “Multi_Sdram”, descrito em
Verilog. A memédria SDRAM foi utilizada para se armazenar a voz do locutor por ser uma
memoria volétil entdo ndo pode utiliza-la para guardar os pardmetros de comparacdo da rede

de reconhecimento.

Figura 4.6: Diagrama de Blocos do controle da SDRAM. (O Autor)

Todos os sinais de controle e handshaking existentes para, se realizar uma operacdo de
escrita ou leitura na SDRAM seguiram o diagrama de tempo presente no datasheet do circuito
integrado da prépria memoria SDRAM. A Figura 4.7 mostra uma parte do cédigo VHDL do
bloco “SDRAM_CMD”, usado para gerenciar uma operacdo de escrita, caso em que guarda-
mos o sinal de voz na SDRAM, e uma operacdo de leitura, caso em que queremos verificar o

que foi armazenado na memdria.
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Figura 4.7: Parte do cédigo VHDL do bloco “SDRAM_CMD”. (O Autor)

4.2.1.2 - Memoria SRAM

A memoria SRAM do kit de desenvolvimento contém 256KB de capacidade, com 18
linhas de endereco e 16 linhas de dados. De maneira semelhante 8 memoéria SDRAM, dois

blocos sdo utilizados para se realizar as operagdes de escrita e leitura na memoria, Figura 4.8.

7z

O bloco “Multi_Sram” € o bloco pronto do kit, escrito em Verilog, que realiza as operagdes

7z

de escrita e leitura, ja o bloco “SRAM_CMD”, € o bloco intermediério de controle, escrito e

desenvolvido em VHDL.
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Figura 4.8: Diagrama de Blocos de controle da SRAM. (O Autor)

Como a memoria SRAM também € voldtil, entdo também ndo se pode utilizd-la para
se armazenar os parametros de compara¢do da rede de reconhecimento. Portanto, como esta
memoria € volatil e possui baixa capacidade, a mesma foi escolhida para se armazenar os pa-
rametros extraidos do sinal de voz. A Figura 4.9 mostra um trecho do c6digo VHDL do bloco

“SRAM_CMD”
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Figura 4.9: Parte do cédigo VHDL do bloco “SRAM_CMD”. (O Autor)

4.2.1.3 — Memoria FLASH

A memoria FLASH presente no kit de desenvolvimento, contém 4MB de capacidade,
22 linhas de endereco e 8 linhas de dados. Assim como nas outras memorias, utilizamos o

mesmo procedimento para se realizar o controle da memoéria FLASH, Figura 4.10. O bloco

z

“Multi_Flash” é o bloco pronto, escrito em Verilog, que se comunica diretamente com a me-

z

moéria FLASH, e o bloco “FLASH” é o bloco de controle intermediario escrito e desenvolvido

em VHDL.
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Figura 4.10: Diagrama de Blocos de controle da memoria FLASH. (O Autor)

A principal caracteristica da memoria FLASH, € o fato da mesma ser ndo-volétil, ou
seja, o seu conteudo ndo é apagado quando se retira a sua alimentagdo. Assim por esse motivo
esta memoria foi escolhida para se armazenar os parametros de comparacdo da rede de reco-
nhecimento, bem como a funcio-janela de Hamming. A Figura 4.11 mostra um trecho do c6-

digo VHDL do bloco “FLASH”.
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Figura 4.11: Codigo VHDL do bloco “FLASH”. (O Autor)

4.2.2 — Conversor D/A.

Esta etapa foi criada apenas para fins de verificacdo do que foi gravado nas memorias,
visto que o conversor D/A ndo faz parte, necessariamente, de um sistema de reconhecimento
automadtico de voz. O dispositivo CODEC de dudio presente na placa faz ambas as func¢des de
conversor D/A e A/D, basta para isso controlarmos o fluxo de dados e os sinais de controle do
conversor. Assim o bloco intitulado “AUDIO_DAC”, apenas gera os sinais de controle e usa
os dados armazenados em uma das memorias, através dos blocos de controle de memorias ja
discutidos, e transmite serialmente para o CODEC de audio, o qual ird transformar a informa-
cdo digital em niveis de tensdo e aplicd-las no autofalante. Assim podemos verificar se a voz
do locutor foi devidamente guardada na memoria. O bloco “AUDIO_DAC” utilizado € um

dos blocos prontos do kit da ALTERA, escrito em Verilog, Figura 4.12. Como esse bloco se
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baseia em um sinal de relégio com frequéncia diferente das frequéncias dos cristais presentes
na placa, houve entdo a necessidade de se usar um bloco PLL, o qual também foi adquirido do

proprio kit.

Figura 4.12: Diagrama de blocos do “AUDIO_DAC” com PLL. (O Autor)

4.2.3 - CODEC de audio de 24 bits

Este é o dispositivo responsdvel por fazer o interfaceamento entre o microfone e a
FPGA, e entre a FPGA e o autofalante, ou seja, exerce a funcdo tanto de conversor A/D como
de conversor D/A. O CODEC presente no kit de desenvolvimento € especifico para aplicacdes
com 4dudio. Este CODEC pode ser programado, onde temos opcdes de escolher a frequéncia
de amostragem, a resolu¢do da quantizacdo em até 24 bits, entre muitas outras caracteristicas
que estdo inteiramente detalhadas no manual do componente. As op¢des escolhidas foram:

e 48000Hz de frequéncia de amostragem, esta frequéncia foi escolhida pois amostra o
sinal com alta fidelidade, a qual € igual a usada em dudio de filmes em DVD;

e 16 bits para a quantizagdo dos niveis de tensdo, escolheu-se 16 bits pois as memdorias
que o kit possui s@o de 16 bits ou 8 bits;

e utilizacdo da MIC IN e da LINE OUT.

Para que o CODEC realize uma conversdao A/D ou D/A utiliza-se as linhas de contro-
le, nas quais os sinais sdo gerados pelos blocos desenvolvidos na FPGA, ja discutidos anteri-
ormente. Mas antes disso precisamos realizar a programacdo do CODEC, a qual ¢ feita atra-
vés do protocolo de comunicagdo de circuitos em placas, o I°C. O kit vem também com um
bloco pronto que realiza a comunicagdo, portanto basta encontrarmos no codigo deste bloco
os registradores do CODEC que se deseja alterar a programacao. No manual do CODEC esta
toda a lista dos registradores bem como o que cada bit do registrador quer dizer, assim a Figu-

ra 4.13 mostra os bits do registrador que necessitava ser alterado.
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Figura 4.13: Os trés bits LSB que precisavam ser alterados do registrador AAPC. (Dataseet WM8731)

Na linha 131 do c6digo, em Verilog, do bloco do protocolo I’C, encontra-se o regis-
trador que necessita ser modificado. Como por default os quatro bits menos significativos
deste registrador sdo 1010b = Ah, assim o A/D esta configurado para usar o sinal do LINE IN
e ndo do MIC IN, como necessitamos da entrada MIC IN, entdo modificamos esses quatro
bits para 1101b = Dh. Assim temos o valor do registrador como mostra a Figura 4.14, os de-
mais registradores ndo precisaram ser modificados, pois ja estavam com a configuracao que

desejdvamos.

Figura 4.14: Valores dos registradores do CODEC de dudio. (O Autor)

Para se desenvolver os sinais de controle do CODEC, inicialmente verifica-se o tipo
de ligacao entre a FPGA e o CODEC, se esta € slave ou mdster, a Figura 4.15 mostra a liga-
cdo, slave, presente no kit. Isto foi verificado observando-se as ligagdes na placa do kit, assim
chegamos a conclusao que a ligacdo era do tipo slave, ou seja a FPGA € a responsavel por

gerar todos os sinais de relégio que o CODEC necessita.
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Figura 4.15: Modo de operagdo slave. (Dataseet WM8731)

A Figura 4.16, mostra o diagrama de tempo do CODEC tanto para transmissdo quanto
para a recep¢do de dados. Existem também diversos modos de se fazer a transmissao, o0 modo
escolhido foi o Left Justified Mode, o mesmo utilizado pelo bloco D/A desenvolvido pela
ALTERA. Este diagrama € muito importante pois os dados sdo enviados e recebidos serial-
mente, € sdo guardados na memoria em pacotes de 16 ou 8 bits, dependendo da memoria, se

for SDRAM ou SRAM usa-se 16 bits, se for FLASH usa-se 8 bits.

Figura 4.16: Diagrama de tempo do Left Justified Mode. (Dataseet WM8731)

4.2.4 — Conversor A/D

Essa € a primeira etapa a ser realizada em todo o processo do sistema RAV € nesta
etapa que a voz do locutor é transformada através do microfone e do CODEC de dudio em um
sinal digitalizado. Da mesma maneira que ocorre no conversor D/A, para que este processo
ocorra, somente € necessario o controle do fluxo de dados e os sinais de controle do CODEC.
O bloco “AUDIO_ADC”, o qual pode ser visto na Figura 4.17, que gera os sinais de controle
do CODEC e gerencia o fluxo de dados do CODEC para os blocos de controle da memdria,
foi inteiramente escrito em VHDL. A Figura 4.18 mostra um trecho do c6digo em VHDL do

bloco “AUDIO_ADC”.
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Apesar de ter-se escolhido a frequéncia de amostragem de 48kHz, esta frequéncia é
demasiada para se realizar o processamento de um sinal de voz, consumindo muita memoria e
levando a um maior tempo de processamento. Assim diversos estudos empiricos chegaram a
conclusdo de que frequéncias de amostragem entre 8kHz e 12kHz sdo suficientes para se ter
um resultado satisfatorio do sistema RAV. Portanto, decidiu-se realizar uma etapa de down-
sampling de fator 6, ou seja, reduzir a frequéncia de amostragem de 48kHz para 8kHz. Esta

etapa foi descrita diretamente no cédigo do bloco “AUDIO_ADC”.

Figura 4.17: Diagrama de blocos do “AUDIO_ADC”. (O Autor)

Figura 4.18: Parte do codigo VHDL do bloco “AUDIO_ADC”. (O Autor)
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4.3 — Bloco de FFT

De acordo com o que foi visto no item 1.5, a FFT realiza a transformacao do sinal do
dominio do tempo para o dominio da frequéncia, pois a técnica de reconhecimento que iremos
utilizar trabalha neste dominio. Criar um processador de FFT ndo € nada trivial, € um trabalho
bem dificil e complexo. Como a rede de reconhecimento em si ja € bem complexa de se de-
senvolver, entdo optamos por procurar uma solu¢cdo que ja existisse para a FFT, para que pu-
déssemos nos concentrar no desenvolvimento do restante do sistema. Vimos que a fabricante
do proprio kit de desenvolvimento e da ferramenta de desenvolvimento, ja tinha uma solucao
bem eficaz para um processador de FFT. Tal solu¢do tem o nome de IP — Intelectual Proper-

ty, presentes na MegaCore Function Open Plus, a ser detalhada a seguir.

4.3.1 — MegaCore Function Open Plus — FFT — Altera

A MegaCore Function Open Plus da Altera, estd presente nas versdes mais atuais da
ferramenta de desenvolvimento Quartus II. A partir da versdo 9.1, todas as IP’s presente nesta
ferramenta sdo gratuitas, para se realizar a especificacdo, simulacdo, sintese e verificacio em
placa da IP. Para estas propriedades intelectuais, deve-se adquirir uma licenga, caso o fim da
aplicacao em que se esta utilizando-a seja comercial, ou seja, quando se esta desenvolvendo
um produto a ser langado no mercado. Como o fim deste trabalho é apenas para estudo de
caso do sistema e fins de pesquisa, ndo nos caracterizamos na drea comercial, portanto nao
temos problemas em ter de adquirir a licenca da IP. Todas essas informag¢des podem ser reti-
radas e verificadas na propria pagina da web da fabricante e nos manuais referente a cada IP.
A IP da FFT tem uma tnica limitacdo quando se deseja verificar em placa seu desempenho.

“«

Como estamos usando-a no modo “free”, sem licenca, entdo a placa precisa estar conectada
ao software Quartus II para funcionar por periodo indeterminado, caso o cabo USB da placa
seja retirado, a FFT ird operar por durante uma hora e depois ird travar. Isso € feito justamente
para impedir a sua comercializa¢do sem a licenca. As Figuras 4.19 e 4.20 mostram as telas da
ferramenta MegaCore Function, onde realizamos a escolha da IP e a parametrizacdo da mes-

ma junto com os arquivos gerados pela ferramenta.
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Figura 4.19: Tela da MegaFunction onde se escolhe a IP a ser usada, no caso, a FFT. (O Autor)

(a) () (c)
Figura 4.20: (a)Ferramenta FFT MegaCore; (b) Tela de parametrizacdo; (c) Arquivos gerados. (O Autor)

Um ponto bem interessante desta ferramenta € que a cada modificacdo que fazemos
durante a parametrizacdo, a mesma nos mostra o consumo de LE’s e de Memory Bits que a
FFT ira requerer, assim podemos saber se o componente ird suportar a IP ou nao. Em nosso

sistema parametrizamos a FFT da seguinte forma: comprimento de 1024 pontos e 16 bits de
dados.
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4.3.2 — Bloco de controle da FFT

O bloco de FFT criado pela MegaCore, realiza a transformada de acordo com as en-
tradas fornecidas e os respectivos sinais de controle tanto de entrada quanto de saida. Para
isso foi criado, em VHDL, um bloco de controle responsavel por gerar os sinais de controle
de entrada e monitorar os sinais de controle de saida, para que o fluxo de dados possa ser res-
peitado, ou seja, o mesmo envia o sinal no dominio do tempo para a FFT, e recebe da mesma
o sinal no dominio da frequéncia e o envia para o bloco de controle da SRAM, onde a FFT do
sinal de voz serd armazenada. As Figuras 4.21 e 4.22 mostram respectivamente, a interligacao

dos blocos de controle e IP, e um trecho do c6digo VHDL do bloco de controle desenvolvido.

Figura 4.21: Interligacdo entre os blocos de controle e da FFT. (O Autor)

Figura 4.22: Codigo VHDL do bloco de controle da FFT. (O Autor)
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4.3.3 — Bloco de Memoria SRAM

Este bloco € o mesmo ja discutido no item 4.2.1.2, com a adi¢ao de um divisor de fre-
quéncia para ajustar a frequéncia do cristal usado a frequéncia do sinal amostrado. A funcio
deste bloco € pegar os dados gerados pela FFT, repassados pelo respectivo bloco de controle,
e guardd-los na memoria SRAM. A Figura 4.23 mostra o bloco com divisor de frequéncia e a

Figura 4.24 o cédigo do divisor de frequéncia em VHDL.

Figura 4.23: Bloco de SRAM completo. (O Autor)
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Figura 4.24: Codigo VHDL do divisor de fregiiéncia da SRAM. (O Autor)

4.4 — Bloco de Pré-Processamento

O bloco de pré-processamento, mais conhecido como pré-énfase, € constituido por trés
etapas: Filtro de Pré-Enfase, Divisdo em Quadros e Janelamento. A Figura 4.25 mostra o dia-
grama de blocos realizado da etapa de pré-énfase. No sub-bloco "PRE_FILTER”, realiza-se a
implementagdo do filtro descrito na equacao 3.30 para a=15/16. Este sub-bloco faz a leitura
do sinal de voz armazenado na memoéria SDRAM, faz o cdlculo do filtro e o resultado € pas-
sado para o préximo bloco.

O sub-bloco “QUAD_JAN” realiza as outras duas etapas, a divisdao em quadros e o
janelamento, em conjunto. Neste sub-bloco realiza-se uma contagem até 240, pois este € o
tamanho de cada quadro, quando esta contagem € atingida um sinal € enviado para o sub-

bloco “PRE_FILTER” para que este indique onde se inicia o proximo quadro. O resultado do
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filtro é entdo multiplicado pela funcio-janela de Hamming, a qual foi amostrada para 240
amostras e armazenada na memoria FLASH.

O resultado da multiplicacdo € entdo armazenado na memoéria SRAM de maneira se-
quencial, ou seja, de 0 a 240 estd o primeiro quadro, de 241 a 482 estd o segundo quadro e
assim por diante. Para todos os calculos realizados foram utilizados niimeros e 16gica de ponto
fixo, convertidos para inteiros e, depois dos calculos, convertidos para bindrio no formato
sinal magnitude em complemento de 2 novamente. A Figura 4.26 mostra um trecho do cédigo

em VHDL de ambos os blocos desenvolvidos.

Figura 4.25: Bloco de pré-énfase. (O Autor)

(a)



102

(b)
Figura 4.26: Codigo VHDL.(a) bloco “PRE_FILTER”;(b) bloco ”"QUAD_JAN".

4.5 — Testes e Simulacoes

De modo a verificar cada um dos modulos desenvolvidos, utilizamos a ferramenta
SignalTap Il Logic Analyzer, disponivel no Quartus II. Esta ferramenta é muito utilizada na
fase de debuging dos mddulos, pois nos permite verificar o comportamento dos sinais, tanto
externos quanto dos registradores internos da FPGA.

Para se acessar o SignalTap Il Logic Analyzer, basta clicar na op¢ao Tools, localizado

na barra de menus, e depois em SignalTap Il Logic Analyzer, como mostra a Figura 4.27.
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Figura 4.27: SignalTap II Logic Analyzer. (O Autor)

Na tela principal do SignalTap Il Logic Analyzer, Figura 4.28, deve-se inicialmente
clicar em “Scan Chain”, para que o software possa reconhecer a FPGA com a qual ira se co-
municar. Depois devemos determinar qual serd o clock de referéncia da ferramenta, em
“Clock”( “Signal Configuration”). Pode-se entdo escolher quais serdo os sinais a serem mo-
nitorados pela ferramenta, clicando duas vezes, na drea branca abaixo de “Node”. Ap0s reali-
zadas essas etapas, deve-se entdo, salvar este arquivo e associd-lo ao projeto, e em seguida
compilar o projeto. Por dltimo deve-se realizar a programagao da FPGA, para por fim clicar

em “Autorun Analysis” e entdo iniciar o processo de monitoramento.

Figura 4.28: Tela principal do SignalTap II Logic Analyzer. (O Autor)
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O sistema desenvolvido funciona da seguinte maneira: as chaves do tipo switch SW0 e
SW1, selecionam a voz armazenada na SDRAM ou a FFT armazenada na SRAM, para serem
enviadas aos autofalantes, caso SWO for nivel 16gico alto e SW1 for nivel 16gico baixo seleci-
ona-se a SDRAM, caso SWO for nivel 16gico baixo e SW1 for nivel 16gico alto seleciona-se a
SRAM e caso ambas forem nivel 16gico baixo, um sinal senoidal de 1kHz € emitido pelos
autofalantes, apenas para verificar se o algoritmo estd em funcionamento; as switchs SW7 e
SW8 selecionam qual memodria se deseja apagar, sendo a SDRAM se SW8 for nivel l6gico
alto, e a SRAM se SW7 for nivel 16gico alto; o push-botton KEYO é o reset do sistema; o
push-botton KEY1 tem dupla funcdo, caso as chaves SW7 e SW8 estiverem em nivel 16gico
baixo, enquanto pressionado grava a voz adquirida pelo microfone na SDRAM e a FFT calcu-
lada na SRAM, caso contrdrio apaga a(s) memoria(s) selecionada(s), se pressionado por no

minimo dois segundos.

Figura 4.29: Bloco de aquisicdo de dados em reset. (O Autor)

A Figura 4.29 mostra a tela do SignalTap Il Logic Analyzer apresentando o sistema em
funcionamento. Pode-se ver que quando o sinal KEYO estd em nivel 16gico baixo, todas as
demais saidas sdo forcadas para seus respectivos estados iniciais, ou seja, este sinal causa um
reset no sistema. O sinal AUD_XCK ¢ um sinal de reldgio, portanto independente do sinal de

reset ele oscilara constantemente.
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Figura 4.30: Bloco de aquisi¢do de dados em escrita na SDRAM. (O Autor)

A Figura 4.30 mostra o processo de escrita da memoéria SDRAM. Quando o sinal
KEY1_RW estd em nivel 16gico baixo e os sinais SW7_E_SRAM e SW8_E_SDRAM (estas
chaves estdo representadas em conjunto em hexadecimal no sinal Group) também estdao em
nivel 16gico baixo, a voz adquirida pelo microfone é convertida em sinal digital e armazenada
na memoria SDRAM. O sinal DQ € bidirecional e neste momento 0 mesmo estd enviando os

dados para a memoria SDRAM.

Figura 4.31: Bloco de aquisicdo de dados em leitura da SDRAM. (O Autor)

A Figura 4.31 mostra o processo de leitura da memodria SDRAM, onde para que isso
aconteca os sinais KEY1_RW deve estar em nivel 16gico alto e a chave SWO0 deve estar em
nivel 16gico alto também. Assim os dados da memédria SDRAM siao lidos de maneira sequen-
cial, e enviados para o CODEC de dudio o qual converte o sinal digital para analégico, nos
permitindo assim ouvir nos autofalantes o que foi armazenado na memdria. Isto € feito para se
verificar se o que foi armazenado na memoria € exatamente igual ao que foi dito pelo locutor

no microfone.
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Figura 4.32: Bloco de aquisi¢do de dados apagando a SDRAM. (O Autor)

A Figura 4.32 mostra que se o sinal SW8_E_SDRAM for nivel légico alto, e o sinal
KEY1_RW for nivel 16gico baixo, o dado 0000h € escrito em todas as posi¢cdes da memdoria

SDRAM, apagando-se assim todo o contetido antes armazenado na memdria.

e e e e e e e e
reset n [i : i ; ; : ; :
sink_valid [; : : : :
sink_ready : : ; - ; : :
sink_sop I' i I i | E| g ] g |
sink_eop |; : i | . . . i i |
sink_real _
sink_imag —
source_real {:_
source_imag _
source valid £t [ : : _ i
source_sop ‘——j i P L I i i

sourceeﬂp§ g . ] | | AR 5 Pl

Figura 4.33: Diagrama de tempo tedrico do controle da FFT.
(fonte: http://www.altera.com/literature/ug/ug_fft.pdf)

A Figura 4.33 mostra o diagrama de tempo de controle contido no guia do usudrio da
MegaFunction FFT da ALTERA, ou seja, para que a FFT possa funcionar corretamente, de-

vemos gerar os sinais de acordo com o que esta apresentado nesta figura.
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Figura 4.34: Simulagdo do bloco de controle da FFT. (O Autor)

A Figura 4.34 mostra a simulacdo feita do bloco de controle FFT_CMD, o qual foi
desenvolvido para se gerar os sinais de controle da FFT. Pode-se ver que o resultado obtido
da simulacdo corresponde a0 mesmo comportamento esperado pela FFT mostrado na Figura
4.33, ou seja, o bloco desenvolvido gera corretamente os sinais de controle necessarios, se-

gundo esta simulacdo.

Figura 4.35: Bloco de SRAM em leitura. (O Autor)

Na Figura 4.35, pode-se ver a operagdo de leitura da SRAM, a qual estd apagada, isto
pode ser visto pelo sinal SRAM_DQ que estd recebendo o dado 0000h, em um determinado
endereco da SRAM, o qual difere do dado do barramento 0SR_DATA, que esta enviando os
dados para este bloco de controle para serem armazenados na SRAM, assim confirma-se que
a operacao € de leitura e ndo de escrita. Veja também que para que o processo de leitura ocor-

ra o sinal KEY1_RW deve estar em nivel 16gico alto.
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Figura 4.36: Bloco de SRAM em escrita. (O Autor)

Ja na Figura 4.36, vemos a operagdo de escrita na SRAM, a qual estd armazenando os
dados calculados da FFT do sinal de voz. Esta operacdo ocorre quando o sinal KEY1_RW
estd em nivel 16gico baixo e o sinal SW7_E_SRAM estd em nivel 16gico baixo também. Po-
de-se observar também que neste caso o dado do barramento 0SR_DATA ¢ exatamente igual
ao dado do barramento SRAM_DQ, ou seja, o dado estd sendo enviado para a SRAM, com-

provando assim a operagdo de escrita na memoria.

Figura 4.37: Bloco de SRAM sendo apagado. (O Autor)

Por fim na Figura 4.37 vemos a SRAM sendo apagada, ou seja, esta € uma operacio
de escrita, na qual se armazena o dado 0000h em todos os enderecos da memdria. Para que
esta operacdo ocorra o sinal SW7_E_SRAM deve estar em nivel l6gico alto e o sinal

KEY1_RW em nivel 16gico baixo, durante no minimo dois segundos.
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Figura 4.38: Bloco de FFT em funcionamento. (O Autor)

A Figura 4.38, mostra o funcionamento do bloco da FFT, o qual entra em operacao
assim que o sinal KEY1_RW for para nivel l6gico baixo. Neste momento se os sinais
SW7_E_SRAM e SW8_E_SDRAM também forem nivel 16gico baixo, os dados de voz sdo
enviados para o bloco de FFT, o qual ap6s um tempo depois de receber o primeiro pacote de
1024 dados (este valor € o comprimento escolhido da FFT), comeca a enviar os dados da FFT
calculada para o bloco de controle da SRAM, o qual enviard para a memédria SRAM, onde os
dados serdo armazenados.

Para se verificar o funcionamento do bloco de pré-énfase, foi desenvolvido o sistema
mostrado na Figura 4.39, onde a voz adquirida pelo bloco “aqs_voz” € armazenada na memo-
ria SDRAM. Apds o armazenamento da voz, apenas para testes, a etapa de pré-énfase € ativa-
da colocando-se a chave SW6 em nivel 16gico alto. Nesta etapa o bloco de pré-énfase faz a
leitura da voz armazenada na memodria SDRAM, realiza os cdlculos pertinentes a esta etapa,
fazendo a leitura da fun¢do janela de Hamming na memoéria FLASH, da qual foi previamente

armazenada, e armazena o resultado na memoria SRAM.
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Figura 4.39: Sistema com bloco de pré-énfase. (O Autor)

A Figura 4.40 mostra a etapa de pré-énfase em funcionamento, onde podemos ver to-
dos os sinais de controle, os barramentos de endereco e de dados das memorias, SDRAM,
SRAM e FLASH, bem como sinais internos, como os registradores que armazenam as amos-

tras atual e anterior, usadas no calculo do filtro de pré-énfase.

Figura 4.40: Bloco de pré-énfase em funcionamento. (O Autor)

Para se verificar o resultado do bloco de pré-énfase, foi utilizado um artificio para se

transmitir os dados do kit para o computador, para entdo utilizarmos o software MATLAB,
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para que assim fosse possivel uma visualizacdo grafica da voz, antes do bloco e apds o bloco.
Para isso apds o processamento da voz e o armazenamento da mesma, foi carregado na FPGA
o software de demonstracdo do Kit, no qual era possivel realizar um ciclo completo de leitura
de cada memdria e grava-los no computador em um arquivo .hex, ou seja, puramente hexade-
cimal. Este arquivo entdo foi lido em um programa desenvolvido em MATLAB, e cada amos-
tra em hexadecimal foi convertido para valores inteiros, e depois estes valores foram plotados

em um grafico, como mostra as Figuras 4.41 e 4.42 abaixo.

Figura 4.41: Sinal de Voz adquirido. (O Autor)

Figura 4.42: Sinal apds a etapa de pré-énfase. (O Autor)

Pelos gréficos obtidos, vemos claramente que o sinal apds a etapa de pré-énfase € bem

maior que o sinal antes da mesma etapa, pois como explicado no item 4.4 cada quadro foi
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armazenado sequencialmente. Pode-se ver também que hd certo ruido no sinal adquirido ori-
ginalmente, este ruido é devido a captacdo, assim ele também serviu para verificar o funcio-
namento do bloco de pré-énfase, pois 0 mesmo aparece repetidas vezes com diferentes ampli-

tudes, mostrando a sobreposi¢ao na etapa de divisao de quadros e janelamento.
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5 — CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Durante este trabalho, todas as etapas previstas no cronograma de atividades foram re-
alizadas e implementadas. Tais etapas consistiram no estudo do processamento digital de si-
nais, bem como da teoria das Transformadas de Fourier e dos diversos tipos de filtros digitais
e suas implementagdes. Estudou-se também os conceitos basicos da técnica estocdstica de
reconhecimento de voz, a HMM, onde foram apresentados os principais problemas da HMM
a serem resolvidos, para podermos realizar o reconhecimento da palavra dita pelo locutor,
suas solucdes e métodos de implementacao, bem como técnicas de extracdo de parametros.

Neste trabalho também foram desenvolvidos os blocos em VHDL, referentes ao pro-
cesso de aquisicdo da voz e armazenamento da mesma nas memorias presentes no Kit de de-
senvolvimento e o bloco de pré-processamento. Tais blocos foram devidamente verificados e
simulados usando as ferramentas presentes no software Quartus II. Podemos ver a partir das
informacdes exibidas no item 4.4, que o processo de aquisi¢do da voz e calculo da FFT € rea-
lizado de maneira simultanea, no sistema de teste da FFT. Esta caracteristica das FPGA’s nos
mostra que ha certo ganho de desempenho do sistema, ja que as tarefas sdo executadas em
paralelo, em relacdo as aplicagdes que utilizam dispositivos que executem tarefas de maneira
exclusivamente sequencial. No sistema com o bloco de pré-énfase o célculo do filtro digital €
realizado em um unico ciclo de clock, tendo assim também um ganho de desempenho em re-
lacdo as mesmas aplicagdes em questao.

A ferramenta SignalTap Il Logic Analyzer foi de extrema importancia para a solucao
de troubleshootings durante as etapas de descri¢do e implementac¢do de cada bloco constituin-
te do sistema. Sem tal ferramenta nio seria possivel visualizar os registradores internos sinte-
tizados, os quais algumas vezes eram a causa do problema a ser solucionado. Esta ferramenta,
porém tem uma desvantagem, a mesma consome muitas macro células da FPGA, quanto mais
sinais forem monitorados mais macro células serdo consumidas. Assim hd um limite para o
uso desta ferramenta, se o sistema estd consumindo um numero de macro células perto do
limite do componente, entdao poucos sinais poderdo ser monitorados.

O sistema desenvolvido consome 6.386 elementos 16gicos, os quais correspondem a
34% da capacidade total do componente, e 155.904 bits de memoria, correspondendo a 65%
da capacidade total do componente, no sistema de teste da FFT. J4 no sistema com o bloco de
pré-énfase hd um consumo total de 1.506 elementos 16gicos, correspondendo a 8% da capaci-
dade 16gica do componente, dos quais 277 elementos 16gicos correspondem a etapa de pré-

€nfase e 589 correspondem a etapa de aquisi¢do de voz.
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Assim pode-se concluir que além do sistema ter um ganho de desempenho considera-
vel em relacdo a outras aplicacdes, o sistema desenvolvido consome uma quantidade pequena
de elementos 16gicos do componente, com exce¢do da FFT, pois foi utilizada uma solugdo ja
existente de um fabricante e otimizada, a qual consome grande quantidade de elementos 16gi-

COS.
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