Daiana Nascimento Muniz

Estudo Sobre Reconhecimento de Audio
Repetitivo: Desenvolvimento de um Prototipo

Sao José — SC
fevereiro/2009



Daiana Nascimento Muniz

Estudo Sobre Reconhecimento de Audio
Repetitivo: Desenvolvimento de um Prototipo

Monografia apresentada a Coordenacdo do Curso
Superior de Tecnologia em  Sistemas de
Telecomunicacdes do Instituto Federal de Santa
Catarina para a obten¢do do diploma de Tecn6logo em
Sistemas de Telecomunicacdes.

Orientador:
Prof. Marcos Moecke, M.Eng

CURSO SUPERIOR DE TECNOLOGIA EM SISTEMAS DE TELECOMUNICACOES
INSTITUTO FEDERAL DE SANTA CATARINA

Sao José — SC
fevereiro/2009



Monografia sob o titulo “Estudo Sobre Reconhecimento de Audio Repetitivo:
Desenvolvimento de um Protétipo , defendida por Daiana Nascimento Muniz e aprovada
em 26 de fevereiro de 2009, em Sdo José, Santa Catarina, pela banca examinadora assim
constituida:

Prof. Marcos Moecke, M.Eng
Orientador

Prof. Emerson Ribeiro de Mello, M.Eng
IFSC

Prof. Marcio Henrique Doniak, M.Eng
IFSC



A imaginagdo é mais importante que o conhecimento.
Albert Eisntein



Agradecimentos

Aos meus pais, por todo apoio e o incentivo oferecido durante a minha vida escolar e
académica. Respeitando as minhas decisdes e me apoiando nos momentos dificeis.

Aos meus amigos, por todos os momentos de descanso e lazer, pela paciéncia e
principalmente pelas palavras que trouxeram esperanca e me impulsionaram a continuar.

Aos diversos educadores do Instituto Federal de Santa Catarina pelo apoio, incentivo e
pelas oportunidades.

E a todos aqueles que direta ou indiretamente contribuiram para viabilizar este trabalho.



Resumo

Neste trabalho foi desenvolvido um protétipo que realiza o reconhecimento da repeticao
de um trecho sonoro armazenado. Para a realizac¢do deste, houve o estudo de diversas técnicas
de processamento de dudio e a andlise de alguns ambientes de desenvolvimento. O protétipo
utiliza os atributos do som obtidos pela anélise de predicdo linear (Linear Predictive Coding)
para realizar o reconhecimento. Os métodos de decisdo utilizados para o reconhecimento do
padrdo actstico geram duas variantes para o protdtipo, estas foram: a que utiliza a distancia
vetorial de Itakura-Saito e a que utiliza a distancia vetorial euclidiana. A primeira variante
apresentou resultados aquém do esperado e a segunda variante detectou repeticdo em até 88%

dos casos.



Abstract

The present study developed a prototype that performs recognition of sound's repetitions.
To achieve this goal, the study of different techniques for audio processing and analysis of
some development environments were conducted. After that, the algorithm was implemented
using the attributes of the sound obtained by the analysis of Linear Predictive Coding to
achieve recognition. The decision-making method used for the recognition of standard
acoustic, created two variants to the prototype: (1) to use the distance vector of Itakura-Saito
and (2) to use the Euclidean distance vector. The first variant presented results below the

expected and the second variant detected recognition in 88% of the cases.
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1 Introducdo

A linguagem oral é a forma mais antiga de comunicacgdo, sendo esta, ainda a maneira
mais rapida e facil de comunicacdo entre os humanos. Além disso, a linguagem oral natural
foi a primeira motivacdo para a criacdo de sistemas de telecomunicagdes, que comecaram
inicialmente escritos, € no final do século XIX se tornaram orais devido ao feito de Alexander
Graham Bell ao transmitir voz através de sinais elétricos, e pela invencdo do radio por
Guglielmo Marconi (BERGAMO, 2007).

Os primeiros estudos relacionados com a gravagdo de dudio datam do inicio do século
XIX, realizado por Thomas Young, seu trabalho conseguia gravar a forma da onda sonora,
porém ndo conseguia reproduzi-la. Somente em 1877, Thomas Alva Edson conseguiu
reproduzir um som gravado (SOUND, 2008).

A partir dos estudos de Graham Bell, Marconi e Thomas Edson a evolugdo de técnicas
para transmitir e armazenar dudio foram aprimoradas ao longo dos tempos . Primeiramente, o
dudio era armazenado apenas de modo analdgico (em discos de vinil ou fita plastica). Porém,
o som gravado no modo analdgico ocupava muito espago fisico para ser armazenado, além de
usar uma ampla largura de banda na radiodifusdo e necessitar de um circuito exclusivo na
telefonia. Até entdo, a transmissdo do som analdgico ocorria através de eletricidade (no
sistema telefonico), radiotransmissdo (para o sistema de radiodifusdo) ou meios fisicos
gravados (como discos e fitas).

Apenas na década de 1970 comegaram os estudos envolvendo a digitalizagdo do dudio
(DIGITAL, 2008). A digitalizacio do &dudio também proporcionou novos meios para
armazenar e reproduzir tal informagdo. O que possibilitou a ocupagdo um menor espago
fisico para armazenamento, opcdes de multiplexacido e menor utilizagdo de largura de banda.

Com a digitalizacdo do sinal de 4udio, a evolucdo dos métodos de armazenamento e
transmiss@o ocorreu de maneira acelerada, gerando novas técnicas para compressio de dudio,
melhor qualidade sonora sistemas de transmissdo, e também a possibilidade de

reconhecimento de sons e palavras. Entre as principais técnicas de processamento dos sinais
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de dudio estdo as seguintes etapas: representacdo digital do sinal; andlise e extracdo de
caracteristicas do sinal; desenvolvimento de modelos de sintese; e, reconhecimento.

Reconhecer sons consiste em analisar pequenos trechos sonoros e encontrar padrdes de
repeti¢do, sem analisar seu conteido, apenas sua sonoridade. O reconhecimento de palavras
trabalha para reconhecer fonemas, silabas ou palavras de modo a recuperar a mensagem
falada. J4, compreender a fala consiste em entender consensualmente o significado da
mensagem, visando fazer com que o sistema reconhecedor execute algo. Assim, esta
distin¢do € importante, pois notar a habilidade de um sistema responder inteligentemente a
fala é um critério muito significativo para avaliac@o dos sistemas de processamento de dudio.

Neste trabalho € abordado o reconhecimento do som que também conhecido como
reconhecimento de padrdes acusticos. A abordagem limita o reconhecimento de padrdes
acusticos ao reconhecimento de repeticdes acusticas. Sendo estudadas as técnicas utilizadas
para tal, sem levar em consideracgdo a sintese, reconhecimento de palavras ou compreensao de
fala.

Portanto, neste trabalho serd demonstrado como funciona um protétipo que realiza o
reconhecimento de um determinado dudio que se repete, sendo este dudio um som qualquer.
Este reconhecimento é feito com base em um algoritmo que realiza a andlise do som,

compara com um padrao pré-definido e decide se houve ou ndo o reconhecimento.

1.1 Objetivo geral

A proposta deste trabalho foi desenvolver um protétipo que realizasse o reconhecimento
de 4udio repetitivo. A constru¢do deste prototipo foi fundamentada no conhecimento
adquirido através do estudo de diversas técnicas de processamento de dudio e na anédlise de
diversos ambientes de desenvolvimento.

Tendo também como o objetivo a aprendizagem das diversas técnicas relacionadas ao
processamento de &4udio, assim como a familiarizacio com diversos ambientes de

desenvolvimento especificos para manipulacio de dudio.
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1.2 Motivacao

A motivagdo para este estudo € a possibilidade de agregar conhecimento com relacdo a
todas as técnicas estudadas para o processamento de dudio, em especial as técnicas utilizadas
para o reconhecimento sonoro.

Atualmente reconhecimento de dudio repetitivo € utilizado como melhoria em diversas
solugdes, entre estas estdo: aplicacdo nos servigos de publicidade (conferindo a periodicidade
e duracdo de apresentacdes de propagandas), traducdo voz-a-voz (speech-to-speech),
unidades de resposta audiveis (URA), servicos de identificacdo pessoal, e possivel

treinamento fonético para deficientes auditivos, entre outros.

1.3 Contetddo da dissertacao

Este capitulo apresentou a introdug@o do trabalho proposto, o objetivo e motivacdo para
o mesmo. O capitulo 2 descreve a fundamentagdo tedrica envolvida no reconhecimento do
som, analisando o 4udio e suas principais caracteristicas, a digitalizacdo, a codificacdo, a
extracdo de pardmetros e o reconhecimento de padrdes.

O capitulo 3 apresenta o protétipo de reconhecimento de repeticdo sonora. Iniciando com
os testes realizados nos diversos ambientes de desenvolvimento até a construgdo do protétipo
de reconhecimento de repeticdo sonora. Detalhando seu principio de funcionamento e
organizac¢do do algoritmo.

O capitulo 4 apresenta os testes e resultados obtidos com o algoritmo implementado.
Finalmente no capitulo 5 sdo sumarizadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
No final do trabalho é apresentada uma listagem dos acronimos e abreviaturas utilizados ao

longo do texto com o objetivo de facilitar a leitura.
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2 Fundamentacao teorica

2.1 O som e suas caracteristicas

O som € uma das formas de energia que o universo apresenta, e como tal obedece as leis
fundamentais da fisica. Bonjorno(1992) e Soares(1984) descrevem o som como aumentos e
reducdes periddicas da densidade do ar, ou seja, a compressdo e rarefacdo do mesmo. A
definicdo da ABNT(1959) para o som é: "toda e qualquer vibracdo ou onda mecanica em um
meio eldstico dentro da faixa de audiofrequéncia”. Resumindo o som apresenta as seguintes
caracteristicas bésicas:

e Amplitude: valor instantdneo do nivel de sinal.

e Frequéncia: quantidade de vezes na unidade de tempo em que a forma de onda do
sinal se repete. Para os sinais compostos por mais de uma frequéncia, normalmente é
levado em consideragdo dois valores distintos de frequéncia, um deles € o menor valor
de frequéncia com alta amplitude (frequéncia fundamental), e o outro é a maior
frequéncia do sinal (utilizado para delimitar a filtragem).

e Fase: angulo em que o sinal se apresenta.

A voz é um tipo de som, logo, possui todas as caracteristicas do mesmo. Do mesmo, pela
definicdo de Ferreira(1986, p.1473), "consiste em um som ou um conjunto de sons emitidos
pelo aparelho fonador". A voz tem como caracteristicas principais a frequéncia fundamental,
a intensidade e a qualidade vocal. A frequéncia fundamental € o menor valor de frequéncia
que apresenta alta amplitude, formando o primeiro "pico" no espectro de frequéncias. A
intensidade vocal € resultado da amplitude das vibragcdes das cordas vocais (BLOCH, 1958).
E, a qualidade vocal, também chamada de timbre, € o termo atualmente empregado para
designar o conjunto de caracteristicas que identificam a voz, estando relacionada a

composicao de todas as frequéncias da onda sonora.



16

Além de tais caracteristicas o sinal sonoro pode ser classificado de acordo com sua
excitagdo vocal. A excitacdo vocal representa a maneira com que o dudio é formatado pelo
trato vocal. Portanto pode apresentar:

e Excitacdo vozeada: para esta, a fonte glotal deve estar fechada, o ar forca a fonte a
abrir e fechar periodicamente. Gerando uma sequéncia de impulsos periddica, que
define a frequéncia fundamental;

e Excitacdo ndo-vozeada: a fonte glotal estd aberta e o ar passa livremente até a boca.
Isto resulta em uma turbuléncia que gera um sinal ruidoso. A forma espectral deste
sinal define o filtro resultante do trato vocal;

e Excitacdo transitéria: o fechamento da garganta ou da boca aumenta a pressdo do ar,
ao repentinamente abrir o caminho obstruido, a pressao do ar cai, gerando uma rajada

plosiva.

2.2 Conversao analdgica/digital do som

Para a transformacdo do som em sinal elétrico é necessério que este seja capturado por
um transdutor. Este consiste em um dispositivo que é excitado pela onda mecénica sonora,
gerando na saida de seus terminais uma corrente elétrica proporcional ao volume do som. O
sinal elétrico obtido nesse processo € considerado analégico por apresentar variacdes
continuas no tempo e em amplitude, correspondentes as pressdes sonoras.

A digitalizac@o consiste na restricdo do sinal analégico, este € um sinal continuo com
infinitas possibilidades de amplitude. Esta restricdo gera um sinal discreto com finitas
possibilidades de amplitude. Este procedimento € realizado ao utilizar um amostrador e com
um quantizador. O primeiro € responsdvel pela discretizagdo no tempo, e o segundo realiza a
discretizacdo das amplitudes de saida. A codificacdo serve para transformar a onda digital em
uma sequéncia bindria, e é definida pelo padrio de armazenamento utilizado. Com estas

etapas se transforma certa tensdo elétrica em uma informacgdo correspondente digital. A

Figura 1 resume o processo de conversao do sinal analégico em digital, e o processo reverso.
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Sinal de
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» Entrada =
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Figura 1 — Digitaliza¢do do sinal do som.

Entre as principais caracteristicas a serem consideradas no processo de digitalizacdo
estdo: a limitagdo da frequéncia maxima do sinal a ser amostrado, para a utilizagdo de uma
frequéncia de amostragem que seja superior ao dobro da frequéncia maxima do sinal. Este
problema é solucionado com o filtro de entrada, este tem o objetivo de evitar a sobreposicao
do espectro de frequéncias do sinal apds a amostragem.

Além disso, também devem ser considerados no processo de conversio A/D o niimero
de bits usados na codificacdo, tipo de quantizacdo, os quais juntamente com a taxa de
amostragem refletem diretamente na taxa de transmissdo de bits resultante.

Na conversdo A/D o processamento do dudio é dado primeiramente pelo filtro de
entrada, em seguida € realizada a amostragem do sinal filtrado. O préximo passo é quantizar
as amostras, e apos a codificacdo da onda digital uma sequéncia bindria sera transmitida.

Para a recepcdo da informacdo a conversio D/A € constituida primeiramente pela
decodificagdo dos simbolos bindrios em niveis de amplitude para o sinal. E apds este sinal
termina de ser convertido para a forma analdgica ao utilizar o filtro de recepcio, este filtro
tem como objetivo eliminar as altas frequéncias constituintes do sinal discreto. Tal

procedimento faz com que a onda digitalizada volte a sua forma original.

2.3 Padroes de codificacao e compressao de audio

Por codificacdo entende-se a representacdo do sinal digital em simbolos bindrios, tendo
como objetivo a sua transmissdo ou armazenamento, com a qualidade exigida pela aplicacio.
A compressdo é definida pela redugdo no nimero de bits utilizados para representar cada

amostra.
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A codificacdo em unido com a compressdo caracteriza os fatores que definem os
formatos de 4dudio (para o armazenamento e para a transmiss@o). O codificador influencia no
tamanho do arquivo e no nivel de processamento necessario para decodificar o som. Isto pois
o codificador além de transformar as amostras em palavras bindrias, faz também todo o
procedimento necessario para a compressao.

Assim hd diversas caracteristicas a serem analisadas nos codificadores de dudio
(RIBEIRO, 2008), e tais sdo:

e (Qualidades do dudio medida em PSNR (peak signal noise ratio, do inglés relagio
sinal ruido de pico) ou MOS (mean opinion score, do inglés pontuacdo média de
0pinido);

¢ Inteligibilidade;

e Possibilidade de reconhecimento do orador;

e (Quantizacio;

e Atraso total do sistema;

¢ Complexidade do processo de codificagdo e decodificag@o;

® Memodria necessdria para codificacdo e decodificacio;

e Sensibilidade a erros de transmissao;

e Diminuir a quantidade de informag@o que caracteriza o dudio (compressdo bindria).

Além de tais caracteristicas, € necessdrio que seja feita uma andlise do conteido sonoro
de forma a extrair de seu sinal apenas a informagdo necessdria para a aplicagcdo, assim
escolhendo a codificac@o mais apropriada. Por exemplo, o conteddo a ser transmitido em uma
estacdo de radio pode ser apenas falado por um locutor ou pode conter parte musical como
em uma propaganda publicitdria. Para manter o mesmo nivel de qualidade sonora em ambos
os casos € necessdrio codificacdes distintas para trechos que contém ou ndo misica.

A seguir € apresentada uma descricdo sucinta e alguns formatos de arquivos que contém

informag@o sonora:

Modulacao por cédigos de pulso (Pulse Code Modulation - PCM):

E o formato utilizado no sistema telefénico fixo e em CDs. E um método de codificagio
que demonstra o formato da onda sonora, podendo utilizar quantizacdo linear ou ndo linear
(Iei u ou A). Na telefonia, este formato produz um simbolos de 8 bits, amostrados a uma

frequéncia de 8000 Hz, causando uma taxa de transmissao de 64 Kbps (MOECKE, 2006).
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Waveform audio format (WAV):

Utiliza o mesmo principio de codificacdo do PCM, porém sua quantizagdo pode utilizar
de 8 a 16 bits para cada palavra bindria, sendo esta quantizada de maneira linear ou nao-
linear. Sua frequéncia de amostragem pode variar entre 8000 e 44.100 Hz. Este padrio foi
criado em conjunto pela Microsoft e pela IBM, sendo o pioneiro no armazenamento de som

em computadores (WAYV, 2008).

MPEG-1 Audio Layer 3 (MP3):

E um formato de dudio que utiliza os principios da psico-actstica para comprimir o sinal.
Grande parcelas das frequéncias que o ouvido humano ndo percebe sdo retiradas do sinal
sonoro. Consequentemente este padrdo resulta em uma compressio com perda de
informacgdo, estas perdas sdo praticamente imperceptiveis ao ouvido humano. Este formato
permite até 90% na reducdo do tamanho do arquivo. Normalmente € utilizado para sons
musicais com taxas de amostragem de 32.000 Hz, 44.100 Hz ou 48.000 Hz, resultando em

taxas de bits que variam entre 32 Kbps e 320 Kbps (MP3, 2008).

Vorbis (OGG):

Assim como o MP3 é um padrdo com alto nivel de compressdo utilizado principalmente
em aplicacdes musicais. Este padrao possui codigo aberto e € de uso gratuito. Tendo taxas de

bits que variam de 45 a 500 Kbps, e amostragem de 44.100 Hz (VORBIS, 2008).

Raw GSM 6.10 Audio Stream file (GSM):

Criado para codificar sons falados, é o padrdo utilizado no sistema de telefonia celular
GSM (Global System for Mobile communications). Foi desenvolvido com o objetivo de
atingir uma baixa taxa de bits e a baixa sensibilidade a erros de transmissdo, podendo atingir

taxas de bits de 5,6 e 13 Kbps com frequéncia de amostragem de 8000 Hz (FILE, 2008).

Além de todos os outros formatos existentes hd também a possibilidade de concatenar
alguns tipos de codificacio de modo a aumentar o nivel de compressdo da informacio e
manter a qualidade do dudio, podendo atingir taxas de transmiss@o de 2 Kbps para sinais de
fala (ETSI, 2008).

Como existe atualmente uma grande variedade de formatos de dudio, a relacdo de

vantagens é dada de acordo com a necessidade da aplicacdo desejada, seja de qualidade
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sonora ou de taxa de transmissdo total do sistema, seja esta para contetido falado ou musical.
No caso de aplicagdes de sistemas de reconhecimento de dudio, hd preferéncia por
formatos que sejam codificados sem perdas. Neste estudo usaremos para comparacio

arquivos do tipo WAV com taxa de amostragem de 16000 Hz e simbolos de 16 bits.

2.4 Reconhecimento de audio

Sistemas de reconhecimento de dudio consistem em algoritmos que identifiquem
automaticamente como iguais, sons semelhantes para o ouvido humano. Isto de maneira
independente do formato do sinal sonoro. A andlise para o reconhecimento de dudio pode ser
realizada de duas maneiras distintas, sendo que a primeira considera o dudio apenas como
fala, de maneira a tentar identificar as palavras exteriorizadas pelo locutor. E a segunda
maneira € a identificacdo do dudio como um padréo acustico, por exemplo, ao identificar dois
acordes musicais como semelhantes. Neste trabalho serd considerada apenas a identificacdo
do 4udio como um padrio acustico. Contudo alguns exemplos nesta secdo utilizam o
reconhecimento de palavras para facilitar a compreensdo geral da técnica. Um exemplo

genérico de reconhecimento de dudio é demonstrado na Figura 2.

Padrées ou Modelos
de Referéncia

Saida

reconhecida
Decigiio -

Som de

entrada Analise Temporal Algoritimos de
ou Espectral Comparacio

Figura 2 — Sistema genérico de reconhecimento de 4dudio.

Como pode ser observado na Figura 2, um sistema que realiza o reconhecimento de
dudio tem como sinal de entrada o som que serd analisado pelo sistema. O som foi
previamente digitalizado e dividido em trechos de menor duragdo, estes trechos sdo
conhecidos como quadros. Na andlise temporal ou espectral € feita a extracdo de parametros
do dudio. Esta etapa resulta na transferéncia dos parametros encontrados aos algoritmos de
comparacdo. Estes algoritmos desenvolvem toda a comparacdo do dudio analisado com os
padroes de referéncia. A partir desta comparagdo é tomada a decisdo se houve ou ndo

reconhecimento do dudio analisado, e assim € exteriorizada a resposta do sistema.
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Por exemplo, o reconhecimento de palavras segue o seguinte procedimento:
primeiramente sdo extraidos trechos do sinal de voz (quadros tipicamente com duracdo de 10
a 20 ms). Em seguida, esses quadros sdo analisados através da extracdo de parametros que
podem ser adiquiridos através de critérios temporais ou frequenciais. Esses pardmetros sio
organizados de maneira vetorial e entdo comparados, por meio de algoritmos, com
parametros de referéncia presentes numa lista de vocédbulos (codebook). Os vocdbulos
possiveis resultantes da aplicagdo dos algoritmos de comparacio sdo processados utilizando
de modelos linguisticos e métricas de distdncia entre vetores, e ao final tem-se a palavra
reconhecida.

O reconhecimento de padrdes acusticos € realizado de maneira andloga ao
reconhecimento de palavras. Assim se divide o sinal sonoro em pequenos quadros, e destes é
extraido seus parametros. A comparacdo € realizada utilizando uma lista de sons,
independente de fonemas, tornado o reconhecimento de sons mais simples, porém pode
apresentar listas de comparag@o mais extensas que no reconhecimento de fala.

Um sistema que realize reconhecimento de dudio repetitivo consiste na idéia descrita
pela Figura 2. Mas neste os dados exteriorizados pelo sistema se referem apenas a
reincidéncia do reconhecimento de determinado trecho no dudio analisado.

Muitas sdo as propostas de implementacdo de reconhecimento de dudio feitas nos
ultimos anos, contudo, todas as propostas feitas até entdo revelam algum tipo de premissa
para seu funcionamento. Estas premissas sdo impostas para contornar problemas encontrados
no reconhecimento de sons e palavras. A seguir sdo listados alguns dos problemas
encontrados nas implementacgdes existentes.

o Interferéncia devido a ruidos externos;

e Limitagcdes nos equipamentos de manipulag¢do do dudio, como microfones, filtros e

amplificadores. Gerando distor¢@o no sinal analisado;

¢ Segmentacgdo das unidades actsticas devido a sons ndo vozeados de baixa amplitude.

e Variabilidade da voz;

¢ Diferengas na velocidade da reproducdo do som, como subamostragem ou

superamostragem.

Na comparagdo de palavras, deve se levar em consideracdo aspectos como sintaxe,
semantica, idioma analisado, extensdo do vocabuldrio, coarticulagdo, entre outros. Uma
questdo que deve ser analisada é se a pronidncia das palavras € realizada de maneira isolada

ou continua. Outra andlise deve ser efetuada com base no sistema utilizado, se este sera
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dependente ou nao de locutor.

Em sistemas onde a andlise € feita apenas pela sonoridade, a procura por repeti¢cdes é
feita levando em considerag@o toda a sequéncia sonora a ser analisada.

Outro aspecto a ser levado em consideracido é a utilizacdo de 4dudios armazenados
previamente ou gerados em tempo real para a andlise. Ou seja, a comparagdo € dada entre
dois audios, sendo um deles sempre gravado. Este som gravado € utilizado como pardmetro
de comparagcdo. O outro som pode estar armazenado ou sendo analisado de maneira
simultdnea ao processamento.

Como exemplos de possiveis aplicagdes para o reconhecimento do dudio t€m-se:

e Servicos de tradugdo livre de escrita e em tempo real;

e Aprimoramento de unidades de respostas audiveis (URA), possibilitando a interagio
oral do usudrio, assim aumentando a possibilidade de servicos e facilidade de uso;

® Servicos de identificacdo pessoal, onde a miquina consiga reconhecer o timbre da
pessoa de modo que sua fala se torne uma identificacdo intransferivel;

¢ Treinamento fonético para deficientes auditivos, ao utilizar uma maquina para testar a
inteligibilidade de sua fala;

e Tradugdo voz-a-voz (speech-to-speech);

e Reconhecimento sonoro de senhas, levando em consideracao o contetddo falado e o
locutor;

e Servicos de publicidade, conferindo a frequéncia e os horérios da transmissao de

propagandas em radio ou televisao.

2.5 Extracao de parametros

Uma etapa essencial ao reconhecimento de padrdes acusticos € a extracdo de parametros,
estes servem para que o som possa ser analisado. Ou seja, € necessdrio retirar as
caracteristicas do som para realizar a comparacio com os modelos de referéncia. Estes
parametros devem distinguir os diferentes sons a partir das caracteristicas fisicas do sinal
acustico. Existem diversos métodos para parametrizar o sinal em questdo, tendo como
classificag@o geral os pardmetros temporais e frequénciais .

Entre os pardmetros temporais t€m a andlise da energia dos quadros e o nimero de

cruzamentos por zero, estes lidam diretamente com a forma de onda do sinal analisado.
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Normalmente parimetros temporais sdo faceis de aplicar, porém ndo apresentam resultados
tao satisfatorios quanto os pardmetros frequénciais, devido a pequenas diferencas na forma da
onda de alguns sons, como vogais, que podem aumentar o nimero de erros.

Os parametros frequénciais sdo compostos pela resposta das andlises de LPC ou de
Fourier. A andlise frequencial € mais complexa por evidenciar caracteristicas dificeis de
serem observadas no dominio do tempo. A abordagem frequencial tem como principais
exemplos de andlise a LPC (Linear Predictive Coding) e a de Fourier, tais ainda sao
complementadas pela andlise Cepstral gerando LPC-Cepstral e Mel-Cepstral.

Além destas, outras andlises podem ser realizadas para que o reconhecimento ocorra de
maneira eficiente. Alguns exemplos destas sdo: a estimacdo da frequéncia fundamental, a
identificacdo do género do orador e a deteccdo da atividade de voz (RIBEIRO, 2008).

Neste estudo serd focado apenas na andlise frequencial levando em consideragdo as
técnicas utilizadas para a retirada de pardmetros necessdrios para o reconhecimento, descritas

a seguir.

2.5.1 Analise LPC (Linear Predictive Coding)

A predi¢do linear LPC é um dos métodos dominantes para estimar os parametros do
sinal de voz. A idéia basica da predicao linear é a de que o valor de uma amostra do sinal
sonoro pode ser aproximado por combinagéo linear dos valores das amostras anteriores, com
base na correlagdo entre as amostras anteriores.

Nesta andlise se pressupde que a fala é produzida através de um ruido branco no final de
um tubo, onde neste ocasionalmente sdo adicionados sons de assovio ou estouro. Embora
aparentemente grosseiro este modelo € uma boa aproximagio da producio da voz humana. A
glote (o espaco entre as pregas vocais) produz o zumbido inicial, que é caracterizado pela sua
intensidade e frequéncia. O trato vocal (boca e garganta) compde o tubo, que é caracterizada
pela sua ressonancia, dando origem a frequéncia fundamental do som produzido. Silvos e
estouros s@o gerados pela acdo da lingua, 1dbios e garganta durante a produgdo da fala.

Os coeficientes LPC retirados dessa andlise estimam as caracteristicas do sinal falado a
partir de um ruido inicial ou de uma sequéncia periddica de impulsos. Tais coeficientes
servem para modelar um filtro que se aproxima do trato vocal. Tais coeficientes sao
estimados ao minimizar o erro quadrdtico entre a amostra analisada atualmente e sua
predicao.

A extragdo de pardmetros € feita a partir de dudios codificados em PCM, com 16 bits por
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amostra. Sendo transmitidos para o algoritmo de reconhecimento de padrdes acusticos, apds
quantificagdo, o erro ou residuo de predi¢do e[n] (veja equacdo 2.3), dado pela diferenca entre
a amostra presente e a sua predi¢do. O sinal de saida € sintetizado somando a predi¢do com o
residuo apds a quantificagc@o inversa. Caso o residuo ndo sofra nenhuma degradacao durante a
quantizagdo, o sinal de saida serd igual ao de entrada. A reconstrucdo do sinal de entrada é

demonstrado pelo esquematico apresentado na Figura 3.

Pulso glotal
(som vozeado)

Predi¢io Saida de
Entradas > Tinear > udi
inear audio

Ruido branco,
(som ndo-vozeado)

Figura 3 — Modelo da producio da fala a partir da predi¢éo linear.

Como os coeficientes representam o envoltério do espectro da informacéo, sdo tolerados
poucos erros na transmissao destes. Pois um pequeno erro pode provocar toda a distor¢do do
espectro desejado. Assim um erro de quantificagdo dos pardmetros LPC pode tornar o filtro
que modela o trato vocal instdvel. Para que este problema ndo ocorra € necessirio que 0s
coeficientes LPC sejam transformados para garantir a estabilidade do sistema. Esta
transformagdo pode ser realizada através de coeficientes de reflexdo, coeficientes LAR
(Logarithmic Area Ratio) ou coeficientes LSF (Line Spectrum Frequencies). Sendo os
coeficientes LSF mais utilizados atualmente e descritos em Ribeiro (2008).

A andlise LPC é feita através de um preditor definido pela combinacio linear das tltimas
p amostras analisadas. Sendo estas p amostras correspondentes ao comprimento do vetor de
amostras do trecho sonoro analisado, e o preditor ¢ um conjunto (vetor) de coeficientes que
definem o formato do sinal a ser analisado. E tem como resultando os pardmetros referentes a
um filtro excitado por um sinal denominado erro de predi¢do. Este filtro é obtido através de
aplicacdo de teoremas (Yule-Walker e Wold) e modelos para processos estocdsticos (auto-

regressivo) e € obtido da expressao:

X(z)=H,(2)- E(2) (2.1)

Sendo H,(z) € o filtro inverso dado por:
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H, ()= 2.2)

Yt

k=0

e a, ¢ o coeficiente de ganho do filtro, E(z) € a transformada z do erro de predicdo
(ruido brando) dado por:

e[n]=x(n)— i a.x(n—i)
i=l 2.3)

Assim, a andlise LPC tem como parametros o vetor de coeficientes do filtro H,
[1, al,az,...,ap] sendo p a ordem da andlise. Esses coeficientes podem ser calculados

resolvendo o sistema de p equacdes e p incognitas. Para isto pode ser utilizado o método de
lattice, o método da covaridncia ou o método da autocorrelacio (BECERRA, 1993). Neste
trabalho iremos considerar a utilizagdo do dltimo método (autocorrelacdo), descrito pela

solugdo do sistema de equagdes de Yule-Walker:

R(0) R() R(2) .. R(p-1 || R(1)
RO R(0) R(1) .. R(p-2)||q, _ R(2)
R(p—1) R(p-2) R(p-3) .. R(0) @, R(p) (2.4)
Sendo:
N-1-j
R(j)= Y x(m)x(n+ j)
n=0 (25)

€ a autocorrelac@o de x(n). Os coeficientes obtidos dessa maneira minimizam a energia
do sinal residual.

A abrangéncia da andlise LPC € que H,(z) incorpora efeitos da resposta em frequéncia,
da irradiac@o e do filtro conformador do pulso glotal (para fonemas sonoros), enquanto que
E(z) permite identificar se o sinal analisado é um som vozeado ou nio vozeado.

Neste estudo a predicdo linear € utilizada para a retirada das caracteristicas fundamentais

do som. Desconsiderando a sintese dos coeficientes para a construg¢do do audio.

2.5.2 Anadlise de Fourier

Pode-se afirmar que o sinal de voz é uma sequéncia de intervalos estaciondrios dentro

dos quais a distribui¢do espectral de poténcia € mais ou menos constante, adotando um

comportamento ndo-estaciondrio. Por outro lado se tem o conhecimento que hd uma
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correlacdo entre a densidade espectral de poténcia e o carater fonético de muitos fonemas, o
que faz a andlise espectral de Fourier uma possibilidade para a parametriza¢do do sinal de
dudio. Assim os pardmetros da andlise de Fourier sdo dados pelos coeficientes da

Transformada Discreta de Fourier (DFT - Discret Fourier Transform):

—j2x(k=1)(n-1)

N
X[k]=) xnle ¥
n=l1 onde 1<k<N (2.6)

Para esse tipo de parametrizaco, vale salientar que a resolucdo em frequéncia é dada por
Af =1/NT sendo T o periodo de amostragem. Assim a resolu¢do em frequéncia aumenta de

forma diretamente proporcional ao nimero de amostras por quadro. Na parametrizacio
temporal, contudo, a resolu¢do aumenta 2 medida que o tamanho dos quadros diminuem, e o
numero de amostras por quadro se tornam mais concentradas.

O entendimento da resolucdo é essencial quando se analisa fonemas nao-oclusivos ou
oclusivos. Para fonemas ndo-oclusivos a identidade espectral estd fortemente relacionada a
densidade espectral sendo mais importante, neste caso, a resolucdo em frequéncia. Por outro
lado, fonemas oclusivos sdo melhor identificados pela mudanca de estacionariedade do sinal
sendo, portanto, mais vantajoso possuir uma resolucio maior no dominio do tempo
(BECERRA, 1993).

E importante salientar que tal andlise deve ser realizada em intervalos de tempo que
sejam menores que os intervalos de estacionariedade, isto para garantir uma resolugdo
minima na representacdo dindmica do sinal. Para diminuir as consequéncias da divisdo do
dudio em pequenos quadros ¢é feita a filtragem das extremidades destes de modo a evitar
descontinuidades entre os quadros, tal técnica € conhecida como janelamento e tem
demonstrado resultados eficientes.

Tal andlise também pode ser realizada através do algoritmo de Transformada Rédpida de
Fourier (FFT - Fast Fourier Transform), tendo o mesmo tipo de resultado e ganho na

diminui¢do da complexidade computacional.

2.5.3 Analise Cepstral

O sinal de dudio é formado por uma excitacdo convoluida com a resposta ao impulso do
modelo do trato vocal. No entanto, em aplicacdes de reconhecimento de voz, é desejavel
separd-las. A idéia da andlise Cepstral é levar o sinal para um dominio onde isso seja

possivel.
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O modelo basico para a producdo do sinal de voz consiste em um filtro H(z),
correspondendo ao trato vocal, multiplicado pela transformada z da excitagdo glotal E(z). Se,
no dominio da frequéncia a operagdo de produto for substituida pela operagdo soma, através
da aplica¢do da funcdo logaritmo em H(z)E(z), os dois sinais podem ser separados pelo
célculo da transformada inversa de Fourier de log[H (z)E(z)] =log[H (z)]+1og[E(z)]. Esta
transformada inversa é denominada cepstrum, sendo um parametro pseudo-temporal.

Ha dois tipos de andlise Cepstral: a baseada em FFT e a aplicada a analise LPC. A
andlise Mel-cepstral € a forma de andlise Cepstral baseada em FFT, j4 a andlise Cepstral LPC

a transformada z € aplicada no sinal de voz modelado através da andlise LPC.

2.54 LPC Cepstral

Consiste basicamente em aplicar logaritmo na andlise LPC, ou seja, aplicar logaritmo

nos dois lados da equacdo 2.1:

log[X (2)] = log[H  (2)]+log[E(z)] 2.7

Logo os coeficientes LPC-cepstrais, c¢,, correspondem a transformada z inversa de

log[X (z)], sendo que os coeficientes de menor ordem correspondem ao filtro do trato vocal.

Os parametros dessa andlise sdo apresentados através da equagdo:

3 Sn—i
€, = an + Z aicn—l
= N

para ' 2 1 (2.8)
Sendo ¢; =0para i > p, sendo p a ordem da andlise LPC, & o coefciente LPC, e i a
posicdo do coeficiente (AKISHINO, 2007).
Tais coeficientes mostram a facilidade de separar a convolucdo da exitacdo com a

resposta ao impulso através de uma soma, facilitando todo o processamento do sinal sonoro.

2.5.5 Analise Mel-Cepstral

A andlise cepstral pode ser realizada aplicando o logaritmo diretamente na FFT do sinal
de voz ou empregando a andlise LPC. A andlise Mel-Cepstral aplica a andlise Cepstral sobre
a FFT do sinao de audio. Se tratando da FFT o cepstrum corresponde a transformada inversa
de Fourier de log[ X (z)], onde X(z) € obtido pela DFT do sinal sonoro.

A idéia consiste em dividir a faixa de frequéncia util em filtros passa-faixa cuja largura é

proporcional a escala de mel (BECERRA, 1993) tentando simular a resposta em frequéncia
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da membrana basilar. Assim, determina-se a energia de cada filtro e, apds € calculado o

logaritmo de cada energia, aplicada a transformada inversa de Fourier.

2.6 Algoritmos de reconhecimento de padroes acusticos

Até agora foram apresentadas as técnicas bdsicas mais comumente utilizadas no
processamento do sinal sonoro prévio ao reconhecimento. Como resultado deste
processamento, o dudio € dividido em segmentos de igual dura¢do onde se extraem uma série
de parimetros, que devem estar intimamente correlacionados com a identidade do segmento
em questdo. Sendo assim, cada trecho apds a parametrizacdo, fica representada por uma
sequéncia temporal de vetores de parametros. Como estes coeficientes sdo obtidos por meio
de medidas fisicas sobre o sinal sonoro, podemos dizer também que cada trecho fica
representado por uma sequéncia temporal de vetores de observacao.

O reconhecimento de padrdes actsticos consiste em associar uma sequéncia de vetores
de parametros de observagdo, relativos a um trecho sonoro, a uma das sequéncias ou modelos
de referéncia. A elocucdo a ser reconhecida ndo pode fazer parte, € claro, da base de dados
utilizada para obter as sequéncias ou modelos de referéncias (treinamento).

O avan¢o do reconhecimento sonoro nos ultimos anos se deve principalmente a trés
técnicas basicas: o DTW (Dynamic Time Warping), os HMM (Hidden Markov Models) e,
mais recentemente, as redes neurais. Todos os sistemas de reconhecimento automaético
trabalham com uma ou mais destas trés técnicas. A seguir temos uma explanacdo de tais
técnicas.

Neste trabalho foi optado pela utilizacdo de medida de distancia entre quadros. Isto pois
o objetivo especifico do trabalho é reconhecer sons repetitivos. As técnicas supracitadas
apesar de sua grande aplica¢do, sdo voltadas para o reconhecimento de palavras. Nao
apresentando o cardter apropriado para este estudo.

As medidas de distancia entre quadros, discutidas na se¢do 2.6.4 apresentam uma

comparag@o mais genérica entre os parametros retirados do dudio analisado.

2.6.1 DTW (Dynamic Time Warping)

O algoritmo DTW foi o primeiro algoritmo a realizar reconhecimento de padrdes

acusticos de maneira satisfatdria, ele se destina a alinhar quadros de forma a compensar as
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diferentes velocidades de prontincia das palavras. Este procura eliminar as diferencas de
duracdo dos periodos estaciondrios dos sons analisados. O algoritmo tem como fungdo
encontrar € minimizar a funcdo de distdncia entre os dois vetores de pardmetros que
caracterizam o dudio, alinhando estes de modo nédo linear. Considerando os vetores como
sendo compostos por paradmetros extraidos de cada sinal sonoro. Com vetores X e Y é tracado
uma curva de alinhamento ndo-linear que for¢a os pontos dos vetores a coincidirem,

conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4 — Alinhamento néo-linear de dudios utilizando DTW
(imagem baseada em Becerra, 1993).

Assim o objetivo do método DTW se dd ao encontrar a funcdo F que minimize a
distancia entre os vetores X e Y. Isto com as restri¢des de continuidade, monotonicidade e
coincidéncia dos pontos extremos dos vetores. Notando que as sequéncias de X e Y sdo
posicionadas de modo que o primeiro termo de cada vetor esteja na origem do gréfico.

O motivo pelo qual o método DTW teve pouco uso, comparando a outros métodos, é
devido ao seu cardter deterministico. Este cardter implica na necessidade de existir um padrao
de referéncia correspondente a cada palavra pronunciada, o que leva a se ter varios padrdes
de uma mesma palavra, na intencdo de cobrir todas as variagdes possiveis na sua elocucao,

por um ou mais locutores (BECERRA, 1993).
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2.6.2 HMM (Hiddem Markov Models)

O modelo oculto de Markov consiste em um modelamento estocdstico no qual algum
pardmetro desconhecido € obtido através de parametros observdveis. Ou seja, este
modelamento pode ser utilizado quando um evento atual é determinado ou diretamente
influenciado pelos tltimos eventos anteriores. No caso do reconhecimento de padrdes
acusticos o parametro desconhecido ¢ a sequéncia de estados dos quadros de dudio que por
sua vez determinam o som.

No modelo associa-se a cada estado uma fungdo de distribuicio de probabilidade de
observagdes. Assim, cada estado pode gerar uma observacgdo, entre um conjunto, de acordo
com a distribuicio. A mesma sequéncia de observacdes pode assim ser gerada, com
probabilidades diferentes através de sequéncias diferentes de estados.

Os maiores problemas para a aplicagdo deste modelo sdo: (a) a determinacdo da
probabilidade de uma sequéncia observavel, (b) a determinacio da sequéncia de estados e (c)
a estimacdo dos parametros para reconhecimento de um dado modelo. Tais problemas foram
contornados respectivamente pelos algoritmos progressivo-regressivo (Forward-Backward),
Viterbi e Baum-Welch descritos em Becerra (1993).

Com HMM o reconhecimento é efetuado determinando a probabilidade da entidade a ser
reconhecida ter sido gerada por cada um dos modelos. Assim, para que haja o
reconhecimento, primeiramente € necessario definir o conjunto de classes de sons a serem
reconhecidos, depois escolher uma topologia para o tipo de modelo. Posteriormente obter,
para cada classe um conjunto com dimensao razoavel de dados de treino. E por ultimo,
treinar os modelos utilizando o algoritmo de Baum-Welch.

Para o reconhecimento de um som, a principio € extraida a sequéncia de observacdes
correspondentes ao sinal de fala. Apds € calculada a probabilidade da sequéncia de
observacgdes, dado cada um dos modelos. E assim, atribui-se a sequéncia de observacdes ao

som associado ao modelo que obteve a maxima probabilidade. (RIBEIRO, 2008).

2.6.3 Redes Neurais

Redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais amplamente utilizadas para o
reconhecimento de qualquer tipo de padrdo. Esta rede é construida a partir de um modelo
matemadtico inspirado na estrutura neuroldgica humana. O grande diferencial destas técnicas

computacionais e a capacidade de adquirir conhecimento através da experiéncia. Portanto a
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utilizacdo de redes neurais no reconhecimento de dudio € feita com base no reconhecimento
de padrdes inato a esta técnica.

Para que seja possivel realizar o reconhecimento sonoro sdo seguidos quatro passos
basicos (HOSOM, 1999). Primeiramente ocorre a digitalizagdo da fala que se quer
reconhecer. Um segundo passo realiza uma computag@o das caracteristicas que representam o
dominio espectral contido na fala (regides de alta energia em frequéncias particulares). Esse
passo é computado a cada 10 ms, sendo que cada sec¢do de 10 ms é chamada de quadro. O
terceiro passo consiste no uso de uma rede neural para realizar a classificacdo de um conjunto
de caracteristicas dentro das caracteristicas fonéticas bdsicas para cada quadro. Por fim, o
quarto passo aplica um método de busca para associar as saidas da rede neural com padrdes
de palavras, a fim de encontrar a palavra com a qual as saidas da rede mais se assemelham.
Um exemplo de método de busca € o Viterbi (HOSOM, 1999).

Utilizando este o melhor caminho encontrado corresponderd a palavra reconhecida. E
importante lembrar que a funcido da rede neural ndo € determinar se o quadro analisado é ou
ndo pertencente a uma determinada categoria, mas sim informar qual a probabilidade daquele
quadro pertencer a uma determinada categoria. Para que haja tal distingdo a rede neural
possui uma estrutura de forma a reconhecer fonemas, chamando-se, assim, de mapa fonético.

Devido a sua alta complexidade os sistemas baseados em redes neurais estdo voltados

principalmente a compreensao da fala, ndo sendo muito utilizada para o reconhecimento.

2.6.4 Medidas de distancia entre quadros

Também conhecidas como medidas de distor¢do ou de semelhanca, estas t€m como
funcdo medir a diferenca da identidade fonética entre duas partes do som analisado. Isto
comparando trechos de igual duragdo, por meio de distancia numérica, métrica ou ndo, entre
os coeficientes ou parametros extraidos do sinal sonoro do intervalo de tempo em questdao
(BECERRA, 1993). Esta distancia é calculada com base em trechos sonoros de duragéo entre
10 e 30ms, pois neste o sinal sonoro pode ser considerado como estaciondrio ou quase-
estaciondrio. Entre as medidas de distancia de quadros mais utilizadas estdo a euclidiana, a
de Mahalanobis e a de Itakura-Saito.

O objetivo destas medidas de distancia é encontrar o menor valor o possivel ao se
comparar dois quadros de pardmetros. No caso de sistemas de reconhecimento de dudio
repetitivo este ird comparar os quadros que contem os pardmetros do sinal sonoro.

7z

A distdncia mais conhecida € a euclidiana, esta realiza a diferenca ponto a ponto
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diretamente aos vetores em questdo. Sendo bastante utilizada em sistemas de reconhecimento
de fala. Esta medida ¢ feita pela equacdo a seguir:
N
d>=) (X-Y)
i=l 2.9)
Sendo X e Y os vetores de pardmetros a serem analisados, d a distdncia encontrada entre
X eY, e N o ntimero de parametros a serem comparados de uma tnica vez.
Outro método, muito utilizado em andlise de pardmetros LPC é a de Itakura-Saito,

demonstrada a seguir:

(2.10)
sendo que R é a matriz de autocorrelagdio do sinal X e Y , e O representam 0s
parametros de ganho LPC dos mesmos.
O método de Mahalanobis é considerado como uma generalizagdo da distancia
euclidiana de maneira ponderada. Este método em vez de calcular a diferenca entre os

vetores, analisa o desvio padrdo entre eles.

d=\(X-Y)" -W'-(X-Y) 2.11)
Sendo W' a matriz de covaridncia inversa que pondera cada parimetro de maneira

individual. E (X —Y)" representa a versdo transposta de diferenca entre X e Y.

Outros métodos de medidas de distancia entre quadros ndo serdo abordados neste

trabalho, devido a sua pequena aplicag¢@o na area de reconhecimento de repeticdes de dudio.

No préximo capitulo esta a descricio do trabalho realizado nos ambientes de
desenvolvimento contendo toda a descricdo do protétipo proposto neste trabalho. Para a
realizacdo deste foi utilizada dentre as técnicas supracitadas, a digitalizacdo do dudio para o
formato WAV. O reconhecimento do dudio foi feito com base na extracdo de pardmetros via
andlise LPC, e o método de reconhecimento de padrdes acusticos utilizou as medidas de

distancia de quadros de Itakura-Saito e euclidiana.
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3 Audio Repetitivo

Este trabalho foi iniciado com o objetivo de ampliar o conhecimento em processamento
de sinais sonoros, fazendo testes em sistemas que realizam reconhecimento de dudio para
detectar repeticdes em sequéncias de som. Foram estudadas as principais técnicas para
parametrizacdo das caracteristicas do dudio e para a comparacdo destes parametros, de modo
a detectar um padrdo acustico no arquivo de som analisado. Uma das etapas realizadas neste
trabalho foi o teste em diversos ambientes de desenvolvimento utilizados para o
processamento do dudio, de maneira que foram estudados e avaliados diversos métodos
relacionados com o reconhecimento dos padrdes acusticos. A partir dos testes, a continuacio
dada ao trabalho foi a realizacio de reconhecimento das repeti¢des através da implementagcao
de um protétipo. Este protétipo detecta a repeti¢do de trechos de um dudio de referéncia em
um arquivo de dudio com maior duragdo de tempo. Para tal, o sistema realiza uma varredura,
buscando em uma determinada sequéncia de dudio por possiveis repeticdes da amostra de

dudio de comparacio.

3.1 Estudo dos ambientes de desenvolvimento para

processamento de audio

Nesta etapa dos estudos dos ambientes de desenvolvimento, foram analisados de modo a
melhorar a compreensdo do reconhecimento do &dudio. Entre as possibilidades foram
analisadas os seguintes ambientes: MARF (Modular audio recognition framework), HTK
(Hidden Markov Model Toolkit), e a biblioteca Voicebox do Matlab (Matrix Laboratory).
Estes ambientes apresentam ferramentas para o processamento de dudio, possibilitando a

construcdo de aplicagcdes especificas.
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3.1.1 Modular Audio Recognition Framework (MARF)

O MAREF ¢é um ambiente de desenvolvimento que possui um banco de dados préprio, de
uso geral, para o reconhecimento de padrdes actisticos (MOKHOV, 2008). Ele é organizado
na forma de uma biblioteca que dispde de diversas interfaces de programacdo de aplicativos
(API). Esta plataforma é desenvolvida em JAVA, sendo gratuita e de cdédigo aberto
(MODULAR, 2007), servindo de suporte para o desenvolvimento de diversas aplicacdes de
processamento de dudio.

O funcionamento bédsico do MARF pode ser dividido nas etapas:

® Aquisicao do sinal de audio: obtido diretamente pela interface de audio do
computador (microfone), ou através de um arquivo em formato WAV, MP3 ou
arquivos de texto (com extensao .txt);

e Pré-processamento: realiza a normalizagdo do sinal de entrada, filtragem e limitacao
da amplitude do sinal;

e [Extracio de parametros: realizada através de predicao linear (LPC) ou analise no
dominio da frequéncia (FFT);

¢ Treinamento: compreende o processo para formar o banco de dados que sera
utilizado na comparacio dos trechos de 4dudio;

¢ C(lassificacao: utiliza as informagdes obtidas no treinamento, visando reconhecer
palavras isoladas.

A fase de treinamento e a classificacdo podem ser realizadas por diversos métodos,
variando a forma como € realizada a compara¢do dos padrdes acusticos. Esse processo
possibilita a utilizagdo de algoritmos de redes neurais e diversos classificadores de distancia
vetorial, como Chebyshev, euclidiana, Mahalanobis, Diff, Hamming, e Minkowski.
(MOKHOV, 2008).

Este ambiente apresenta diversas aplicagdes prontas para realizar testes de desempenho
da plataforma, como exemplo os testes para desempenho da FFT ou testes de funcionamento
dos dispositivos de entrada e saida de som. O MARF também possui disponivel algumas

aplicagOes que realizassem diretamente processamento de som.

3.1.2 Hidden Markov Model Toolkit (HTK)

O HTK ¢ um ambiente de desenvolvimento que dispde de ferramentas para a construcdo

e manipulacdo de Modelos Ocultos de Markov (HMM). O HTK teve como func¢@o inicial a



35

pesquisa para o reconhecimento de fala, apesar de poder ser utilizado em diversas aplicagcdes,
como sintese de fala, reconhecimento de locutor, dentre varias funcdes relacionadas
(YOUNG, 2006).

O aplicativo é formado por um conjunto de bibliotecas e ferramentas construidas em
linguagem de programacdo C. Estas ferramentas sdo manipuladas através de linha de
comando, criando a possibilidade de programacao através de rotinas em shell-script. O HTK
possibilita facilitar a andlise da fala, realizando o treinamento para 0o HMM com o intuito de
reconhecer sons, além de conter interface para testes e andlises de resultados.

Seu funcionamento pode separado em quatro etapas:

e Preparacao dos dados: é composto pela ferramenta de entrada do som, seguida pela
etapa que retira os parametros utilizados nas ferramentas de treinamento e para testes;

¢ Treinamento: consiste na utilizacdo de dudios de referéncia para a construgcdo dos
modelos ocultos de Markov;

e Reconhecimento: pode ser realizado com base no algoritmo de Viterbi, encontrando
0 som de maior probabilidade em uma trelica. Ou pode realizar a comparacio direta
com uma lista (vocdbulo) existente;

e Analise: ¢ utilizada para avaliar a performance do reconhecimento. Isto € feito de
maneira que o dudio de entrada do sistema € comparado diretamente com a saida do
reconhecedor, assim alcancando bons resultados de eficiéncia da aplicagao.

Esta aplicagdo tem o treinamento, o reconhecimento e a andlise baseados apenas em
HMM e algoritmos auxiliares a este. Porém, a preparacdo dos dados pode conter diversos
tipos de pardmetros extraidos do sinal sonoro, como LPC, Cepstral, Mel-cepstral e outros.

Apesar desta comparacio ser realizada apenas entre pardmetros do mesmo género.

3.1.3 Matlab

O Matlab € um ambiente de desenvolvimento utilizado para programar em linguagem
proprietdria .m, sendo extremamente dindmico e atendendo a diversas aplicacdes. Para
processamento de dudio, o software possui algumas ferramentas prontas, dando a
possibilidade da construg¢@o do algoritmo desejado.

A biblioteca Voicebox (2008) foi analisada para o processamento de sons, sendo
construida com o apoio a biblioteca basica do Matlab e possuindo licenca de utilizagao

aberta. Seu objetivo € facilitar o processamento de dudio ao organizar diversos algoritmos
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em funcdes, utilizados para esta necessidade. Por exemplo, existem fungdes para calcular a
conversdo da escala Mel-cepstral em frequéncia (Hz).

Esta biblioteca e as fungdes basicas do Matlab/Simulink foram utilizadas na construcao
do sistema desenvolvido neste trabalho. A contribui¢do desta biblioteca ocorreu através de

uma funcio que calcula a distancia de Itakura-Saito.
3.2 Sistema de deteccao de audio repetitivo

Este protétipo foi desenvolvido para verificar se um trecho de som de referéncia (A) se
repete em um outro arquivo de dudio (B), podendo ou ndo A estar contido em B. Neste
sistema € contabilizado o total de repeti¢cdes e indicado em quais momentos estas repeticoes
ocorreram. Um exemplo de aplicacdo deste sistema seria a determinagcdo da quantidade de
vezes que uma determinada propaganda € repetida na programacgdo de uma estacdo de radio
ou canal de televisdo.

Este sistema foi desenvolvido usando o ambiente Matlab/Simulink. Esta escolha foi feita
para facilitar o desenvolvimento, devido a familiaridade com o ambiente. O sistema realiza
todo o processamento de entrada do 4udio, realiza a retirada dos parametros dos dudios e a
andlise da repeticdo. Este prototipo foi dividido entre dois cddigos, o
DETECTA_REPETICAO e o ANALISA_AUDIO. O primeiro é o cédigo principal, este é
responsavel pela entrada do dudio, pela comparacdo e decis@o realizada com relacdo ao
reconhecimento da repeticdo. O segundo, o cédigo secundario, realiza a parametrizacdo dos
dudios envolvidos no processamento.

A primeira etapa do aplicativo ocorre utilizando o c6digo DETECTA_REPETICAO e a
obtencdo dos parametros LPC ¢ feita pelo subsistema ANALISA_AUDIO. Este subsistema
retorna dos pardmetros LPC, e a partir destes é realizada a decisdo da ocorréncia de
repeticdes com o cédigo DETECTA_REPETICAQ. O cédigo documentado do sistema estd

disponivel em: http://www.sj.cefetsc.edu.br/~daiana/Tcc.

3.2.1 Funcionamento

Este protdtipo tem como funcdo o reconhecimento da repeticio de um determinado
dudio, e este segue o modelo descrito na Figura 2. Sendo que este utiliza a anélise LPC para a

parametrizacdo e as medidas de distincia vetorial para a compara¢do. O padrio de referéncia
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é construido com base na andlise LPC do 4udio (A). A decisdo contabiliza o nimero de
repeticOes detectadas e seus respectivos momentos. Assim o som de entrada € o dudio objeto
(B) e a saida € a apresenta¢do dos momentos em que houve repeticdes.

A analise tedrica levou a escolha da distincia euclidiana devido a sua simplicidade de
célculo, enquanto que a distancia de Itakura-Saito foi escolhida teoricamente apresenta um
melhor desempenho em relacdo a outras medidas (distancias euclidiana e de Malahanobis),
em relacdo a comparagdo de palavras isoladas em conjunto aos pardmetros LPC (BECERRA,
1993).

O cédigo principal DETECTA_REPETICAO realiza uma varredura no arquivo do dudio,
objeto (B), para procurar a repeticio do dudio de referéncia (A). Ambos os dudios sao
processados para obter os parametros LPC, usando o c6digo secundario ANALISA_AUDIO.

Inicialmente cada arquivo de dudio é subdividido em segmentos de 10ms, onde cada
segmento é chamado de quadro, esta divisdo € realizada no c6digo principal.

Cada quadro é processado pelo cddigo secunddrio para efetuar a parametrizacdo do
trecho sonoro contido no quadro em questdo. Assim, cada quadro gera como retorno ao
codigo principal um vetor de pardmetros LPC. Estes vetores serdo utilizados para a realizagao
das comparacdes que buscam repeticdes.

O célculo de comparacdo € realizado quadro-a-quadro, onde é realizada a andlise do
primeiro quadro (entre os selecionados) do trecho de dudio (A), com o primeiro quadro do
dudio (B). Caso esta comparacdo indique uma distdncia maior que o limiar maximo, &
analisado o préximo quadro do dudio (B). Se o limiar for respeitado, é efetuada a segunda
comparacdo. Nesta é comparado todos os quadros do dudio (A) com o trecho do dudio (B)
consecutivo ao quadro utilizado pela primeira andlise. Se a distancia entre os trechos respeitar
o limiar indica que houve uma repeti¢do. Caso esta distincia ndo respeitar o segundo limiar, é
analisado o proximo quadro do dudio (B) com o primeiro quadro do dudio

Para a comparag@o das medidas de distancia entre os quadros dos dudios A e B, foram
implementadas duas variantes, uma que utiliza a medida da distancia de Itakura-Saito e a
outra que utiliza a distancia euclidiana. Ambas s@o usadas para avaliar se ha repeticio do
dudio. Estas medidas de distdncia servem para indicar que ambos os trechos sdo similares ou
ndo, concluindo-se a ocorréncia da repeticao.

No cédigo esta parte € realizada em duas etapas, sendo comparada a dois limiares. Isto
foi feito para aumentar o desempenho do protétipo com relagdo a velocidade de execucdo e

eficiéncia na detecgao.
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Na primeira etapa é feita uma andlise de um tUnico quadro de A com cada um dos

quadros de B, assim, cada distincia calculada que obtiver um valor menor que o primeiro

limiar, serd realizada uma segunda avaliagdo. Na segunda etapa, os trechos que passaram

para a segunda avaliacdo serdo comparados um a um com todo o trecho do dudio de

referéncia com um trecho do dudio objeto. Quando a distdncia calculada for menor que o

segundo limiar de comparacio, é considerado que houve repeti¢do do dudio de referéncia no

ponto do dudio sob avaliagao.

As etapas de funcionamento dos cédigos DETECTA_REPETICAO e ANALISA_AUDIO

estdo resumidas na Figura 5 e Figura 6. O cddigo descrito na Figura 6 estd contido na

atividade “Obter os coeficientes LPC do som” da Figura 5.

O c6digo DETECTA_REPETICAO pode ser resumido nas seguintes etapas:

Inicializacdo do programa: serve para definir os pardmetros do sistema como
extensdo do quadro analisado, niimeros de coeficientes LPC retirados de cada quadro,
quadros a serem comparados, limiares de comparacdo, tempo de simulag@o, entre
outros;

Leitura dos arquivos de audio: que consiste em ler os arquivos do tipo WAV, e
definir suas caracteristicas, como tipo de quantizacdo e taxa de amostragem, entre
outros;

Obter os coeficientes LPC: este serve para fazer a interface com o cddigo
secundadrio, enviando os quadros de dudio e recebendo os vetores de parametros.
Deteccao das repeticoes de audio: a partir do momento que o primeiro quadro
avaliado teve distancia inferior ao primeiro limiar, serd calculada a distincia do trecho
subsequente com todo o trecho retirado do dudio de referéncia. Esta segunda
comparagdo terd como limitacdo um limiar mais restritivo que o primeiro, de modo a
aumentar a precisdo da comparacdo. Caso esta nova distancia seja menor que 0 novo
limiar, haverd incremento ao nimero de repeticdes e armazenado a sequéncia de
quadros;

Mostrar o niimero de repeticdes: consiste em expor os resultados alcangados com o
algoritmo, expondo além do niimero total de repeti¢des indicando o tempo no qual

ocorreu a repeticao
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Figura 5 — Fluxograma do c6digo DETECTA_REPETICAO.
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Figura 6 — Fluxograma do cédigo ANALISA_AUDIO.

O cddigo ANALISA_AUDIO calcula os coeficientes LPC que serdo utilizados na
comparag¢do das medidas de distancias. Este esta contido no fluxograma mostrado na Figura 6
como sendo parte da atividade “Obter os coeficientes LPC do som”. O esquematico detalhado
do cédigo € apresentado na Figura 6, e adota a ordem a seguir:

¢ Inicializacdo de parametros: procede a inicializacdo dos parametros e realiza uma
copia da informagdo contida no arquivo de 4udio;
¢ Filtragem e armazenamento: limita o sinal sonoro e o separa em diversos quadros

de menor duragio;
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e Janelamento de Hamming: realiza a sobreposicdo dos quadros, utilizando a janela
de Hamming, servindo para diminuir o efeito causado por mudangas bruscas no sinal
sonoro na transi¢ao de quadros;

e Calculo da autocorrelacdo: tem como intuito definir o sistema de equacdes
polinomiais que descrevem o comportamento sonoro, este equacionamento é
necessdrio para a retirada dos coeficientes LPC;

e Algoritmo de Levinson-Durbim: a partir da sequéncia de polindmios retirados da
etapa anterior, ocorre o cdlculo do algoritmo de Levinson-Durbim para encontrar os
coeficientes LPC;

e FEnvia os coeficientes para o termino do processamento do aplicativo

DETECTA_REPETICAO.

Neste capitulo foram descritas as etapas do trabalho realizado, dos testes nos ambiente de
desenvolvimento até a construgdo do protétipo desenvolvido. No préximo capitulo serdo

demonstrados os resultados alcancados em cada uma dessas etapas.
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4 Resultados

4.1 Resultados dos testes nos ambientes de

desenvolvimento

Os testes foram realizados com o objetivo de aprofundar os estudos relacionados ao
reconhecimento de dudios e possibilitar a utiliza¢do de alguma ferramenta para comparacio
com o protétipo desenvolvido.

No caso do MARF nao foram encontradas aplicacdes que possibilitassem o
reconhecimento de sinais sonoros puros (sem a necessidade de fala), ou mesmo que
realizassem reconhecimento de repeticoes de fala. Além de possuir incompatibilidades com
versdes mais atuais do JAVA ou do sistema operacional testado (Ubuntu 8.04 e Windos XP).
Devido a tais probleméaticas o MARF foi abandonado.

Devido a abordagem diferenciada o HTK ndo apresenta aplicativos prontos desde o
principio, devido a sua utilizagdo feita através de linha de comando. Porém, os testes e
estudos foram realizados devido a esta ferramenta possuir tutorias que auxiliariam na
construcdo de sistemas para reconhecer a repeticdo sonora. A tentativa da constru¢do deste
sistema explicitado no tutorial (YOUNG, 2008) foi falha. Isto, pois houve problemas com
incompatibilidade de formatos de dudios e inclusive antagonismo com formatos internos de
informag@o que ndo conseguiam ser lidos por nenhum programa interno ou externo. Sua
documentacio apresentava informa¢des ambiguas, criando uma falta de credibilidade com
relacdo a este pacote. Por estes motivos os com o HTK testes foram abandonados.

A biblioteca Voicebox, do Matlab, nao foi completamente testada devido a sua ampla
extensdo. Porém, as funcdes que foram testadas apresentaram resultado satisfatério. Uma
delas, a ‘distisar.m’ foi utilizada em uma das variantes do algoritmo desenvolvido. Esta

funcdo calcula a distincia de Itakura-Saito a partir de dois vetores. A partir desta foi



43

facilitado o desenvolvimento da variante do protétipo que utiliza a distincia de Itakura-Saito,

portanto foi de grande utilidade para o trabalho desenvolvido.

4.2 Metodologia de testes para a aplicacao desenvolvida

Neste capitulo € apresentado os testes realizados com protétipo descrito na se¢do 3.2. Os
resultados alcangados com esses testes serdo demonstrados nas proximas secdes. A partir
deste protétipo foram realizados testes que comparam o desempenho no reconhecimento de
repeticdes de dudio de referéncia (A) em um audio objeto (B).

Todos os testes foram realizados com arquivos que continham informa¢do musical ou
fala natural (continua). Os arquivos usados estdio no formato WAV, mono-canal, com
quantizacdo linear (do tipo PCM) de 16 bits e taxa de amostragem de 16000 Hz. Os trechos
de dudio utilizados como referéncia de comparag@o tém duracdo de 100ms e os arquivos de
dudio utilizados como objeto t€ém duragdo que varia entre 1,5 a 5 segundos.

No exemplo apresentado aqui, o dudio de referéncia (A) tinha duracdo de 100ms e o
dudio objeto (B) tinha duracdo de 1 segundo, estes tinham respectivamente 20 e 200 quadros.
Todos os quadros trabalhados tinham duragc@o de 10ms e se sobrepunham ao quadro anterior
em 5Sms. Uma das caracteristicas do protétipo é que o dudio (A) pode ser utilizado para
comparag¢do de todos os quadros ou pode utilizar a comparacio de alguns quadros escolhidos
de maneira manual (indicando-os como varidveis do sistema). A sequéncia de quadros
analisados no dudio B serd compativel com a sequéncia selecionada do dudio A, de modo a
manter a comparacio equitativa.

Para os testes bésicos, de cada quadro foram calculados 12 parametros LPC e foi prevista
a utilizacdo de 10 quadros para comparagao geral.

Os dudios encontrados juntamente com os cddigos do protétipo formam o exemplo
apresentado para a comparagdo geral do desempenho das variantes do protétipo. No pacote
de arquivos estd contido o arquivo ‘MusOl.wav’ e ‘MusO2.wav’, respectivamente audio
referéncia e objeto. Estes dudios apresentam contetido musical e sdo utilizados como exemplo
de demonstracdo neste capitulo. A forma de onda do dudio de referéncia esta apresentada na
Figura 7, e a forma de onda do dudio objeto estd demonstrada na Figura 8. A Figura 7 (a) e
(b) consistem em um mesmo 4udio representado em escalas de tempo diferenciadas, no qual

a parte (a) a escala apresentada tem a mesma propor¢do da escala da Figura 8. A
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representacdo da forma de onda do dudio objeto estd contida na Figura 8.

0.5 -

Amplitude

05 -

Figura 7 — Exemplo de dudio de referéncia: (a) e (b) apresentam o mesmo dudio com escalas

de tempo diferenciadas.
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Figura 8 — Exemplo de dudio objeto.

Os testes basicos foram realizados considerando os seguintes aspectos:
® A variagdo causada pela alteragdo do método para célculo da distancia;
e A alteracdo no nimero de coeficientes LPC;
® A insercdo de ruidos ao sinal sonoro;
¢ O ndo alinhamento do 4udio repetitivo com relagdo aos quadros de andlise.

A variacdo do método de célculo de distdncia vetorial divide o protdtipo em duas
variantes, uma que utiliza a distdncia de Itakura-Saito como métrica e a outra que utiliza a
distancia euclidiana. Esta subdivisdo e seus resultados serdo melhor explanados nas secdes
43e44.

O numero de coeficientes LPC implica diretamente no desempenho do sistema, pois
quanto maior o seu nimero, maior a quantia de caracteristicas do 4dudio armazenada. A
variagdo destes foi realizada testando o mesmo dudio diversas vezes, onde apenas o nimero
de coeficientes LPC variava. Esta variagcdo levou em conta de 4 & 24 coeficientes.

Para os testes que envolviam a inser¢do de ruido ao dudio objeto, o ruido foi inserido ao



45

ser adicionado ao dudio. Este ruido é do tipo gaussiano com amplitude unitdria e largura de
banda tendendo ao infinito, e foi gerado a partir da funcdo ‘awgn’ do Matlab. Este primeiro
ruido gerado foi filtrado de modo a atenuar todas as suas componentes espectrais. E a
variagdo dos testes envolvendo a adi¢do de ruido ao sinal sonoro é dada pela atenuagdao
aplicada ao ruido inicial. Foram utilizados ruidos que foram atenuados de 0 a 120dB. A
adicdo do ruido ao dudio objeto tem como objetivo avaliar o desempenho do sistema com
relacdo a ruidos adicionados no percurso entre a geragcao e recep¢ao do sinal de dudio.

Para o teste que verifica o desempenho com relagdo a diferenca de alinhamento do sinal
sonoro com relacdo ao quadro analisado. Esta diferenca de alinhamento consiste na diferenca
temporal entre um trecho sonoro contido em um quadro e sua cépia deslocada no tempo em
um segundo quadro. Os arquivos que continham desalinhamento foram feitos ao incluir um
sinal aleatério com duragdo de 1, 2, 2.5, 3, 4 e Sms. A insercdo destes trechos foi feita entre

uma repeticao e outra do dudio objeto analisado.

4.3 Testes utilizando a distancia de Itakura-Saito

Esta andlise alcangou resultados satisfatdrios analisando 10 quadros (escolhidos do total
de 20) do dudio de referéncia, sendo estes a metade do dudio com maior importancia, ou seja,
foram descartados os trechos com siléncio ou de periodos onde o dudio € estaciondrio. A
selecdo de tais quadros foi feita de maneira manual, ou seja, foi escolhido a posi¢ao inicial e a
posicao final da sequéncia de quadros utilizados.

O 4udio objeto contido no arquivo Mus02.wav, apresenta seis repeticdes do dudio de
referéncia, encontradas a partir da distidncia de Itakura-Saito, que tem seus valores minimos
demonstrados na Figura 9 (a), e a parte Figura 9 (b) permite a visualizacdo do resultado da
aplicagdo sobreposto a forma de onda do dudio objeto.

Com base na Figura 9 € possivel ver os momentos em que héd repeticdes, isto €
percebido visualmente ao notar que em todos os trechos destacados o formato da onda sonora

¢ idéntico.
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Figura 9 — Exemplo utilizando distincia Itakura-Saito: (a) instantes em que houve deteccao

de repeticdo; (b) demonstracio das repeti¢cdes detectadas no dudio objeto.

Com relagdo aos limiares de comparagao, resultados satisfatérios foram alcancados com

os valores 2 e 0,03, respectivamente para primeira e segunda comparacdo. Estes valores

indicam a distdncia maxima tolerada na comparacdo de um quadro, para o primeiro limiar, e

de um trecho para o segundo limiar. Estes valores foram encontrados ao realizar diversos

testes com audios distintos. Em trés testes realizados com o mesmo audio, foram analisados a

possibilidade de variacdo dos coeficientes LPC. As caracteristicas desses testes sdo

demonstradas na Tabela 1.

Tabela 1: ParAmetros utilizados nos testes com distancia de Itakura-Saito.

Parametros (unidade) Teste 01 Teste 02 Teste 03
Quadro inicial do audio de referéncia (indice) 7 7 7
Numero de quadros utilizados (unidade) 10 10 1
Primeiro limiar (adimensional) 2 10 2
Segundo limiar (adimensional) 0,03 0.15 0,03

Entre os parametros de entrada principais estdo o quadro inicial e o final, e ambos os

limiares de comparacdo. Assim o teste Ol demonstra os pardmetros onde houve
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funcionamento 6timo para 12 coeficientes LPC. Para o teste 02, foi alterado o limiar em
comparagdo com o teste 01, e o teste 03 teve apenas um quadro analisado na segunda
comparag¢do, enquanto o teste 01 analisou 10 quadros. A partir desses testes foram feitas as

variagdes do nimero de coeficientes LPC, estas varia¢Ges estdo demonstradas na Figura 10.
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Figura 10 — Relagdo entre niimero de coeficientes LPC e média das distancias minimas

encontradas para distancia de Itakura-Saito.

Com esses testes percebeu-se que o limiar de decisdo adotado depende diretamente do
nimero de coeficientes LPC. No entanto, ndo foi possivel encontrar um padrdo que descreva
esta variag@o. Tal evento € mostrado na Figura 10, nesta cada linha representa uma sequéncia
de testes diferenciados para os mesmos arquivos de dudio. O valor representado pelo eixo da
abscissa indica a média da distdncia encontrada para o teste realizado com determinado
ndmero de coeficientes LPC. E a variacdo no nimero de coeficientes estd representado pelo
eixo da coordenada do grifico. As curvas representadas no grafico demonstram a media do
valor absoluto das distdncias encontradas como repeti¢des. Destes testes todos obtiveram
sucesso utilizando 12 coeficientes LPC, para o dudio Mus.

Com os valores médios de distincia entre os pontos onde houve reconhecimento é

possivel estabelecer um critério para adotar os limiares de decis@o. E a partir dos valores
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encontrados, demonstrados na Figura 10, n3o foi possivel encontrar algum tipo de
padronizacdo para os limiares adotados em todos os testes. Os valores utilizados como base
dos testes (2 e 0,03) foram encontrados de maneira empirica.

A insercdo de ruido no 4dudio objeto torna o sistema muito susceptivel a erros. Por
exemplo: nos testes, todos os ruidos inseridos que tinham como nivel de atenuacdo de 80dB
impossibilitaram o reconhecimento de todas as repeticdes. Mas a insercdo de um ruido com
100dB de atenuacdo apresentou como resultado todas as repeticdes existentes e mais uma
falsa. Todos os testes com ruidos entre 80 e 100 dB tiveram o resultado correto.

Outro fator analisado € a diferenca de desempenho que o desalinhamento do quadro do
dudio de referéncia com relacdo aos quadros analisados no &udio objeto. Verificou-se que
uma diferenca de alguns milisegundos no inicio do quadro temporal do dudio de referéncia
em relacdo a posi¢do em que este se repete no dudio objeto aumenta a probabilidade de
detec¢do errada ou perda de repeti¢des. Nos testes houve a constatagdo de erros quando havia
deslocamento no tempo de 1 até 3ms.

Portanto, ap6s todos esses testes constatou-se uma grande sensibilidade e instabilidade
deste sistema com relacdo as variacdes de parametros gerais do sistema. Por apresentar falha
ao deixar de reconhecer repeticdes em algumas situacdes, ou por encontrar repeticdes

inexistentes em condi¢des de qualidade ideais.

4.4 Testes utilizando a distancia de euclidiana

Os limiares de decisdao utilizados na avaliacio foram fixados em 09 e 0,5
respectivamente para o primeiro e segundo limiar de comparacdo. Isto, pois estes valores
apresentaram bons resultados em todos os testes. A distincia euclidiana encontrada para o
exemplo (dudio Mus) estd demonstrada na Figura 11 (a). A Figura 11 (b) destaca tais
distancias encontradas na forma de onda do som objeto, isto de maneira a comprovar a

eficiéncia do aplicativo.



49

1 44 T Ii'VVI T V T T T |||r T \‘VU V‘ku T L

=
3,1
T

Distancia

0 0.2 0.4 0.6 ;
Tempo (s)

@

Amplitude
=

=)
w

| |
0.2 04 06 0.8 1 12 14 1.6

=

Tempo (s)
(b)
Figura 11 — Exemplo utilizando distancia euclidiana: (a) instantes em que houve detec¢do de

repeti¢do; (b) demonstracdo das repeti¢des detectadas no dudio objeto.

O resultados da distancia euclidiana, como mostrados na Figura 11 (a) indica uma
pequena variacdo destes valores. Isto significa que o limiar de decisdo ndo vai influenciar de
maneira brusca o resultado do sistema. Para comprovacdo foi realizado testes que avaliam a
média das distincias encontradas com o nimero de coeficientes LPC utilizados na analise, e

os parametros iniciais desses testes estdo descritos na e seus resultados estao demonstrados

na Tabela 2.

Tabela 2: ParAmetros utilizados nos testes com distancia euclidiana.

Parametros (unidade) Teste 01 Teste 02 Teste 03
Quadro inicial do audio de referéncia (indice) 7 7 7
Numero de quadros utilizados (unidade) 10 10 1
Primeiro limiar (adimensional) 0,9 5 0,9
Segundo limiar (adimensional) 0,5 2 0,5

Os parametros de entrada sdo os mesmos utilizados para a variante que realiza o calculo
da distincia de Itakura-Saito. Com isso o primeiro teste demonstra os pardmetros onde houve

funcionamento 6timo para 12 coeficientes LPC. Para o segundo teste, foi alterado o limiar em
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comparagdo com O primeiro teste, e o terceiro teste teve apenas um quadro analisado na
segunda comparagdo, enquanto o primeiro teste analisou 10 quadros. A partir desses testes
foram feitas as variagdes do nimero de coeficientes LPC, estas varia¢Oes estdo demonstradas

na Figura 12.
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Figura 12 — Relag@o entre nimero de coeficientes LPC e média das distdncias minimas

encontradas para distancia euclidiana.

As curvas representadas no grifico demonstram a media do valor das distancias
encontradas como repeti¢cdes. O valor representado pelo eixo da abscissa indica a média da
distancia encontrada para o teste realizado com determinado nimero de coeficientes LPC. E a
variagdo no nimero de coeficientes estd representada pelo eixo da coordenada do gréfico.
Destes testes todos obtiveram sucesso utilizando 13 ou mais coeficientes LPC, para o dudio
Mus. Houve falhas no reconhecimento apenas para o segundo teste com 12 ou menos
coeficientes LPC. Estas curvas estdo relacionadas a tré€s testes delimitados pelos pardmetros
descritos na Tabela 2.

Neste gréfico, todas as situacdes em que a média de distancia foi maior que 0,6 houve
erro na detecgdo de repetic@o. Portanto o segundo limiar foi definido como 0,5 para garantir o

funcionamento do sistema, e o primeiro limiar foi limitado em 0,9 para diminuir
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consideravelmente a carga computacional do sistema e mesmo assim continuar com
resultados satisfatorios.

A anélise visual do grafico de distincia minima para todos os testes considerados na
Figura 12, levou a conclusdo que quanto maior o nimero de pardmetros LPC melhor o
desempenho do sistema como um todo, devido a maior precisdo alcancada pelo célculo de
distancia.

Nos testes de tolerdncia a adicdo de ruido gaussiano ao dudio objeto, teve resultados
aceitdveis de reconhecimento onde os dudios continham ruidos que com atenuagdes acima de
45 dB. Ou seja, todo dudio com ruido que tinha atenuagdo menor que 45 dB teve sérios
problemas de deteccdo. Nestes casos normalmente o sistema ndo encontrou nenhuma
repeticdo. Porém acima deste valor todas as repeticdes foram encontradas, e ndo houve
nenhum caso de encontrar repeticdes inexistentes ou falhas.

A diferenca de alinhamento dos quadros com relagdo ao dudio de referéncia ndo causou
grande influéncia no desempenho, havendo sempre o reconhecimento das repeticdes nos
momentos correto. Apesar de graficamente piorar um pouco o resultado, para atrasos de 2 a

3ms, o limiar de decisdo auxiliou no reconhecimento correto das repeti¢des.

Estes resultados mostraram que as simulag¢des utilizando a distancia de Itakura-Saito ndo
apresentaram resultados coerentes para praticamente todos os testes. Enquanto as simulagdes
que utilizaram a distincia euclidiana tiveram resultados coerentes e satisfatérios. Tal fato
contrariou a teoria, descrita por Becerra (1993), que indicava que o melhor desempenho da

medida de distancia vetorial era dada pela métrica de Itakura-Saito.
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5 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um protétipo que realizasse o
reconhecimento da repeticdo de um dudio de referéncia em um dudio objeto. Para alcancar
este objetivo foi realizado o estudo das diversas técnicas utilizadas para a parametrizacdo do
dudio. Com base nesses estudos foi decidida a utilizacdo da andlise LPC para a retirada dos
parametros do 4udio, isto por esta técnica ser a mais indicada para este tipo de aplicacdo.
Dentre os algoritmos de comparacao foi optado pela utilizagdo de duas medidas de distancia
vetorial, estas medidas sdo a de Itakura-Saito e a Euclidiana. Ambas foram escolhidas devido
a maior facilidade de aplicacdo e devido ao cardter genérico apresentado por estas, ou seja,
estas técnicas eram voltadas para comparagao de todo tipo de dudio, e ndo apenas voz.

Ap6s todos os estudos, foi realizada uma gama de testes envolvendo trés ambientes de
desenvolvimento, estes foram o MARF, o HTK e o Matlab. Os testes foram feitos com o
intuito de desenvolver meios para comparar o desempenho do protétipo a ser desenvolvido.
Contudo os testes efetuados com o0 MARF e o HTK tiveram resultados aquém do esperado. Ja
os testes com o Matlab ndo proporcionaram os meios de comparacido de desempenho, porém
mostraram potencial deste ambiente de desenvolvimento. Assim o Matlab foi escolhido para
o desenvolvimento do protétipo, isto com o auxilio da biblioteca Voicebox.

O protétipo desenvolvido, no geral teve um desempenho bom. Foi alcangado o objetivo
de reconhecer a repeti¢do de um trecho sonoro determinado.

A utilizacdo da distancia de Itakura-Saito trouxe resultados bem positivos para alguns
tipos de configuragdo. Assim podendo ser bem util para ambientes em que ndo haja variacio
da configuracio do sistema. Porém, ao variar sua configuragdo demonstrou grande
instabilidade, podendo ndo reconhecer repeti¢des perfeitas ou reconhecendo reconhecimento
de repeticOes inexistentes. Mostrando assim resultados incoerentes.

O protétipo que utiliza a distincia euclidiana também trouxe resultados positivos, além
de apresentar um comportamento linear (houve melhora com o aumento do numero de

quadros analisados) com relagdo a variagdo de suas configuragdes. Em todos os testes
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realizados com ambas as variantes do sistema com os parametros bdsicos estipulados, em
nenhum caso o cddigo que utiliza distancia euclidiana encontrou repeti¢des inexistentes, ou
seja, apenas falhou ao detectar a repeticio. Com este protdtipo foi possivel alcancar
resultados completamente corretos em até 88% dos casos (53 testes de 60), para os
parametros bdsicos. Nos testes realizados com a distincia de Itakura-Saito, este desempenho
foi menor, alcangando em torno dos 72% (43 testes de 60).

Com a aplicagdo desenvolvida, de modo geral, os testes realizados obtiveram um melhor
desempenho ao utilizar a métrica de distancia euclidiana como meio de decisdo da ocorréncia
das repeti¢des no som, se comparado a distincia de Itakura-Saito. Isto, pois houve menor
variabilidade dos resultados, comprovando menor sensibilidade do sistema que utiliza

distancia euclidiana, contradizendo a teoria descrita por Becerra (1993).

5.1 Trabalhos futuros

Diante do trabalho desenvolvido, e dos resultados obtidos, consideramos que em
continuidade ao trabalho podem ser estudadas as seguintes sugestdes:

e Continuar o desenvolvimento deste protétipo de modo a torni-lo um sistema estavel
para o reconhecimento de dudio repetitivo.

e Implementar um sistema que utilize outros métodos de parametrizacdo do dudio,
como Mel-cepstral , para comparar seu desempenho com a predi¢do linear (LPC);

e Realizar a andlise de 4dudio repetitivo utilizando formatos de dudio que tenham perdas
causadas por compressao, como MP3 ou Vorbis;

e Implementar o sistema em hardware e aplici-lo a deteccdo e medicdo de dudio de
propagandas;

e Utilizar o sistema para reconhecimento de repeticdes em musicas para demonstracio
juridica em casos de plagio;

e Usar correlagdo cruzada no tempo para verificar se hd ou ndo repeticoes.

e Desenvolver um sistema com outras medidas de distincia;

e Encontrar uma maneira de determinar de modo automdtico os limiares de
comparacao.

e Desenvolver alguma aplicacdo relacionada a reconhecimento de dudio em ambientes

de desenvolvimento como o MARF ou o HTK.



Lista de Acronimos

API — Interface de Programacao de Aplicativos (Application Programming Interface);

A/D — Conversao do sinal analégico para o sinal digital;

C — Formato de linguagem de programacio C;

CD - Disco compacto (Compact Disc);

D/A — Conversao do sinal digital para o sinal analégico;

DFT - Transformada discreta de Fourier (discrete Fourier transform);
DTW — Dynamic time warping;

FFT — Transformada répida de Fourier (fast Fourier transform);
GSM - Global System for Mobile Communications,

HMM - Modelo oculto de Markov (Hidden Markov Model);
HTK - Hidden Markov Model Toolkit;

JAVA - Formato de linguagem de programagdo JAVA;

LAR — Logarithmic Area Ratio;

LPC — Codificacao de predicao linear (Linear Predictive Coding),
LSF — Line Spectrum Frequencies,

MARF — Modular audio recognition framework;

MP3 — MPEG-1 Audio Layer 3;

MPEG - Moving Picture Experts Group,

OGG - Container para arquivos do tipo Vorbis;

PCM — Modulag@o por cédigo de pulso (Pulse code modulation);
URA - Unidade de Resposta Audivel;

WAV — Waveform audio format;
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