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RESUMO

O trabalho envalve a oncepcdo de um sistema de reconhedmento de digitos conedados,
na aeade processamento de fala, e sua implementac@® em tempo red. O projeto dosistema é
dividido em trés partes. andlise espedra, quantizac® vetorial e modelagem estatistica A
modelagem estatistica, convencionamente dhamada de decodificac®, € a parte principal do
sistema, onck cala palavra de um vocabulério de digitos é representada por um modelo oculto de
Markov discreto. O sistema de remnhedmento de fala € aali sado iniciamente num ambiente de
smulac®, e um procedimento de treinamento dos modelos, que utiliza a segmentac®
automatica, é implementado. A avaliac@® do sistema éfeita dravés de bases de sinais, e dtas
taxas de aceto sdo oltidas. O sistema € entdo, adaptado a0 processamento em tempo red.
Algumas cond ¢des de operac@® em tempo red sdo abordadas. Utili za-se um detedor de endpant
em conjunto com uma maquina de estados, propcsta no trabalho, para segmentacé das el ocugdes

pronurciadas pelo locutor.

ABSTRACT

The work invaves the projed of a cmnreded-digit recognition system, in the field o
speed processgng with its implementation for application in red time. The projed is divided in
three parts: spedral anaysis, vedor quantization and statisticd modeling. The statisticd
modeling, also cdled deaodification, is the main part of the system, in which eat word o the
vocabulary is represented by a hidden Markov model. The speed reaognition system is first
analyzed into a simulation environment, and a training procedure using automatic segmentationis
implemented. The evaluation d the system uses two Data Bases, and high score ae obtained.
The system is then adapted for red time processng. Some red time operating condtions are
discussed. The method ses an endpant detedor with a propased state macdine for segmentation

of the spe&er’s utterances.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

As pesguisas em recmnhedmento de fala vém sendo desenvalvidas intensamente pela
comunidade dentifica hd mais de 30 anos, e os frutos dess investimento cientifico comegan a
ser colhidos.

No inicio das pesguisas, 0s sstemas de recmnhedmento eram testados através de
simulagdes, once & cond¢des eram sempre & mais favoraveis, longe do qLe se encontra an um
sistema prético de remnhedmento de fala. Passados anos de pesquisa, somados aos avangos
teaddgicos, uma nova redidade se ére a pulico em geral com o aparedmento de sistemas de
reconhedmento de falaincorporados aos rvigos voltados aos usuérios.

Os gstemas préticos de reconhedmento de fala cntinua sdo conheddos por exigir
grandes vocabulérios, alguns chegando a 250 mil palavras. O desempenho ¢k tais sstemas
depende muito da glicac® e do wuario que vai utilizar o servigo. Algumas dessas apli cagdes
requerem o treinamento do sistema por parte do wsu&io para que sgjam acangados bors
desempenhas.

Por outro lado, podk-se mnseguir elevado desempenho de sstemas de reconheamento
de fala, reduzindo-se a omplexidade da glicac@®. Estudos recentes indicam que os sstemas de
reconhedmento atuais, voltados para gli cagdes restritas independentes de locutor e que utili zam
vocabularios reduzidos, podem atingir taxas de aceto de palavras de a@é 98% [4].

Os requisitos de desempenho ce tais sstemas $0 ainda mais sveros quando se pretende
operar em tempo red e num ambiente ruidoso. Neste trabalho, oenfoque édado aimplementacgo

em tempored.
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1.1 O Remnhedamento de Fala e suas Aplicacoes

Vé&rias aplicages estdo sendo concebidas incorporando reconhedmento de fala: discagem
através da fala en telefones cdulares, servicos de centrais de aendimentos aos clientes de
bancos, consultas de catdes de aédito e de lista telefbnica, reservas de voos em companhias
adess, entre outros.

O servico de discagem falada, pa exemplo, psaui um elevado desempenho, poes =
consegue reduzir drasticamente a complexidade do sistema de reconhedmento de fala. Além
dis®, o vaabulério uilizado resses sstemas € bastante restrito, podendo compreender alguns
comandocs e os digitos do tedado. Em contrapartida, sistemas que utili zam grandes vocabul&rios,
cas0 em que se incluem os gstemas de reservas de vbos em companhias aéeas via
reconhedmento de fala, tendem a gresentar taxas de ero mais elevadas. Entretanto, devido a
incorporacd® de um sistema de inteligéncia atificial operando em conjunto com o sistema de
reconhedmento de fala, tais gstemas passam a se tornar mais eficientes. A inteligéncia atificia
faz ainteracd® com o usuario, apresentando perguntas associadas as respostas ou até a dgumas
palavras pronurciadas pelo usuario. Assm, o sistema vai dirigindo o daogo até alminar na

reservado voo.

1.2 Visao Geral do Trabalho

Dentro dese mntexto, buscou-se 0 desenvolvimento de um sistema de recmnhedmento de
fala wnsistente, com dta taxa de aceto, vdtado para uma glicac® prética A aplicac® de
reconhedmento de digitos conedados € aopgdo ided para se iniciar estudos dessa natureza, pas
permite desenvolver o conhedmento necessirio na buscade glicagdes mais complexas, como o
reconhedmento de fala mntinua.

O projeto de um sistema de reconhedmento de fala inclui o estudo e glicac®d de
indmeras témicas de processamento de sinais de fala, como também a utilizac® de uma
mode agem estatistica dravés de model os ocultos de Markov.

No capitulo 2 sdo descritas as principais caaderisticas de um sistema de reconhedmento

de fala, enfatizando @ moédu os do sistema que foram desenvalvidos nesse traba ho.
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O capitulo 3 apresenta os algoritmos utili zados no processamento das model os ocultos de
Markov. Algumas peauliaridades em relac® a implementacd® dcs algoritmos e a custo
computadonal destes 80 também discutidas.

No capitulo 4 é descrito o sistema proposto neste trabalho. O desempenho dosistema é
testado com duas bases de sinais. uma desenvalvida por pesquisadores do Laboratorio de
Processamento Digital de Fala [6][21] e aTl Digits [10]. Os testes, apesar de serem redizados
em ambiente de laborat6rio, atestam a aonsisténcia do sistemaimplementado em tempored.

No capitulo 5 é redizada aimplementac@® em tempo red do sistema. S0 dscutidas e
apresentadas as adaptagdes necessrias do sistema de reconhedmento para tornalo cgpaz de
interagir com o usuario.

O capitulo 6 contém as conclusdes do trabalho e & propastas de trabal hos futuros.

O desenvavimento deste trabalho contou com o suparte de outros trabalhos ja redizados
por Meloni e Ynoguti [12][21]. As principais ferramentas de processamentos de sinais e 0s
algoritmos forward, backward e Baum-Welch foram desenvolvidos em [12] e o quantizador
vetoria € o mesmo utili zado em [21]. A tarefa de programaca foi a que demandoumais tempo, e
foi iniciada de pose de dois programas computadonais em linguagem Visua C++ quase
acdados. um que rediza a etrac® de parametros do sina de faa e outro que rediza a
quantizacd® vetorial. Esses programas foram ampliados, passando a processar as derivadas
primeira esegunda dos parametros extraidos do sinal de fala (mais detalhes no cgpitulo 2). Um
programa alicional foi criado, englobando pocedimentos de treinamento dos modelos ocultos de
Markov dscretos para os casos de palavras isoladas e palavras conedadas, como também
algoritmos de deaodificac® vdtados para o reconhedmento de palavras isoladas e mnedadas
[18][19].

Uma das contribui¢Bes deste trabalho foi explorar uma metoddogia de treinamento, ja
proposta na literatura [18], utilizando modelos ocultos de Markov dscretos. Porém, sua
contribuicdo mais importante esta no desenvolvimento de uma glicac@® de reconhedmento de

fala an tempored, abordando as particularidades de sua implementacé e operaca.



Capitulo 2

ALGUMASTECNICASDE RECONHECIMENTO
DE FALA

2.1 Introducéo

Pode-se descrever um sistema recnhedmento de fala, fazendo-se um paralelo com o

sistema auditivo humano.
Considere um sinal de fala pronurciado pa um locutor qualquer na entrada do sistema,

como mostrado maFigura2.1.

) Resultado:
|::> Pré-processamento Deaodificac®
dois.
Modelos de
referéncia

Figura 2.1 Sistema de reconhedmento defala

Sinal defala

O sina é tratado através de ferramentas de processamento de sinais, que muitas vezes
asemelham as caraderisticas do aparelho auditivo humano. No estado da ate an

reconhedmento de fala, o proces complexo de dewdificac® do sinal redizado pela mente



Capitulo 2. Algumas Témicas de Reconhedmento de Fala

humana éfeito pa modelos estatisticos smples. Para que uma dedsdo segja tomada, € necessario
um conhedmento a priori, representado ma Figura 2.1 pa model os de referéncia que sdo oltidos
a partir de bases de sinais. Os modelos de referéncia representam o0 léxico ou vaabulario.
Portanto, sdo seledonados varios exemplos de frases pronurciadas por indmeros locutores
formando uma base de dados. O conteldo dhs frases depende do contexto em que se esta
trabalhando. A abordagem des< trabalho € voltada para uma glicac® de digitos conedados e,
assm, o vacabulario é restrito aos digitos zero, um, dds, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nowe

emea

2.2 Caracteristicas do Sistema de Reamnhecimento de Fala

A Figura 2.1 dvide o sistema de remnhedmento de fala em duas partes. pré-
processamento e dedificac@®. O pré-processamento tem como principal caaderistica mnverter
o sinal de fala an parametros. Esses parametros podem ou réo ser quantizados. Os parametros
sS40, entdo, submetidos a témicas de recmnhedmento de padrdes (decodificacd®), tais como redes
neurais, modelos ocultos de Markov ou modelos hibridos. Este dltimo inclui as duas primeiras
témicas.

Os parametros resultantes do pré-processamento influenciardo nas caraderisticas do
sistema, no g diz respeito as etapas de processamento pasteriores a extrac@® de parametros. Os
sistemas continucs $50 modelados por modelos ocultos de Markov continucs, através de fungdes
de densidade de probabili dade. A fungéo densidade de probabili dade gausdana éfreqientemente
adotada para os HMM s continucs. Melhores resultados 8o oktidos quando se trabalha com uma
combinac@® de varias funcbes gaussanas, também conheddas como misturas [17]. Os sstemas
discretos $i0 conheados por poswuir uma dapa alicional conhedda mmo quantizaga vetorial,
que é licada depois da dapa de extrac® de parémetros. Os parédmetros quantizados 0
modelados por model os ocultos de Markov dscretos.

Neste trabalho, desenvolveu-se um sistema de recnhedmento de fala cm as sguintes
etapas de processamento do sina de fala andlise espedral, quantizac@® vetorial e modelagem
estatistica via modelos ocultos de Markov discretos. A descricéo completa de cala uma dessas

etapas é redizada aseguir.
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2.2.1 Andlise Espedral

Varias ferramentas de processamento de sinais foram propostas para a glicac®d de
reconhedmento de fala. Em [11] sdo comparadas algumas dessas ferramentas em funcéo do
desempenho dosistema de reconhedmento. Neste trabalho, ogou-se por utili zar as configuragdes
testadas em [11] que ofereceéam melhor desempenho ao sistema de reconhedmento de fala.

A andlise espedra empregada envolve os fguintes processamentos obre o sinal de fala:
filtragem passa-banda, filtragem de pré-énfase, aplicac® de janelas de Hamning superpostas e

extracd de parametros mel cepstrais, como mostrado mraFigura2.2.

Sina de Filtragem Filtragem de Extracé de Coefici ente_s
faa pass-banda pré-énfase parametros mel cepstrais

Figura2.2 Andlise Espedral

O filtro passa-banda posaui freqiéncias de corte en 300 Hz e 3400 Hz. Através dele,
simula-se & caaderisticas em freqiéncia dos filtros empregados nos conversores anal Ggico-
digital em telefonia, que seguem o padréo da ITU (Internationd Telecommunications Union). A
funcéo de transferéncia do filtro passa-banda édada pela equacé (2.1), os coeficientes dos filtros

sd0 apresentados naTabela 2.1, e aresposta an frequénciadofiltro € mostrada na Figura 2.3.

b, +bzt+...+bz”

H(z) =
(2 1+az +...+a,z”’

2.1)
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Tabela2.1 Coeficientes dofiltro passa-banda

Coeficientesdo filtro passa-banda

ao 1.00000000 bo 0.00480775
a1 -5.55209501 b, -0.00144185
a 13.64182831 b, -0.01105735
az -19.23476132 b3 0.00769144
a 16.79035417 by 0.00769144
as -9.06253725 bs -0.01105735
e 2.79793502 bs -0.00144185
ay -0.38069353 b7 0.00480775

-50

=
o
o

Amplitude (dB)

=
ol
o

-200

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Frequéncia (Hz)

Figura 2.3 Resposta en frequénciadofiltro passa-banda.

A filtragem de pré-énfase tem como funcd compensar a aenuacd nes altas freqiéncias
do sinal de fala pelo processo de producdo da fala (espedro glotal), tornando oseu espedro de
freqUéncia mais plano [15]. A resposta em freqiéncia de um filtro de pré-énfase é mostrada na
Figura2.4.

A funcdo de transferénciadofiltro de pré-énfase édada pela equacgd abaixo:

H(z)=1-uz™, (2.2)
onde neste trabalho u foi feito igual a0.95
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Amplitude (dB)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

Figura 2.4 Resposta en frequénciadofiltro de pré-énfase para u = 0.95.

O sina de fala édividido em quadros, cobrindo periodacs tipicos de 10 ms. Dentro deste
intervalo, pod-se mnsiderar o sinal de faa quase-estadonario. A divisdo em quadros é feita
através das janelas de Hamming, que sdo apresentadas na Figura 2.5. Esss janelas posuem
periodas um pouco superiores a0 do quadro, redgando a sua parte central. A janela de Hamning

€ definida pela seguinte equacéo:
h(n) = 0.54— 0.46cos%ilnl E 0<n<N-1 23)

onden éo indiceda anostra, e N € 0 nimero total de anostras dajanelade Hamming.

0.8F - -

o
>

Amplitude

o
'S

0.2

L
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Tempo (s)

Figura 2.5 Janelas de Hammning de 20 ms com superposicéo de 50 %.
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Os coeficientes mel cepstrais 90 oltidos a partir de cala janela do sinal, depois de

redizados 0s fguintes processamentos:

[13].

e Aplicac® do kanco de filtros triangulares em escda mel e cdculo do logaritmo da
energia de saida de cala filtro. A aplicac@® dologaritmo é necessaria para aobtencéo do
cepstro. Sdo utili zados geramente 20 filtros de formato triangular, como mostrado ra
Figura 2.6. O espacanento e alargura de faixa dos filtros usados s os tabelados em
[11];
» Cdlculo da transformada discreta inversa do co-seno (DCT) do wetor do logaritmo da
energia de saida do banco de filtros através da equacé
c(n) = i(log10 X(k))cole(k_%s)n E 1<n<N (2.4)

once n-—indicedos coeficientes mel cepstrais;

N — nimero total de weficientes mel cepstrais;

k - indicedofiltro

M — ndmero total defiltros

X(k) —energiade saidadofiltro k.

O coeficiente ¢(0), que éfuncd da soma das energias de todos os filtros, ndo é utili zado

Amplitude

" | s n s
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Frequéncia (Hz)

Figura 2.6 Banco de 20filtros triangulares na escaamel.
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Quanto mais detalhada for a extracd das caaderisticas do sina de fala, melhor sera o
resultado do sistema de reconheamento. Resultados pulicados na literatura mostram que o
emprego de energia e das derivadas primeira e segunda desses parametros (mel cepstrais e
energia) melhoram sobremaneira a taxa de aceto em recmnhedmento de fala [11][14]. A

primeira esegunda derivadas dos coeficientes cepstrais s50 oltidas pelas sguintes equagies.

Dct(n) = b3 k20|i<_k+(:) (25)
.

onde i-—indicedo quedro dosina;

n —indicedo coeficiente mel cepstral;

K —nimero de quadros utili zados no cdculo das derivadas,

O cdculo da primeira esegunda derivada da energia éfeito pelas proprias equagies (2.5
e (2.6), substituindo o \etor de weficientes c(n) pela energiado quedro.

2.2.2 Quantizacdo Vetorial

Sistemas discretos requerem a representac@® no doninio dscreto do conjunto de
coeficientes cepstrais. Uma forma diciente de se discretizar o conjunto de parametros é dravés
da quantizac® vetorial. A partir da base de dados de treinamento, define-se um dicionario de
codigos ou codebodk segundocerto critério de otimizagd. O codebodk € acesado a cala tarefa
de quantizacd® de um conjunto de parametros. A determinacd® do \etor mais adequado é
resultado e uma busca eaustiva da menor distancia entre o vetor de parametros e o vetor do
codebodk. Vérias medidas de distor¢ép podem ser utili zadas, paém, a mais comum € amedida
dedistor¢éo euclidiana[19].

A geracd®d dos codebodks depende de um proces de otimizacd®, o qul faz o
levantamento dcs vetores que melhor representam todo um conjunto de parametros. O algoritmo
utili zado no treinamento é o LBG [7]. Utilizase um codebodk para cala tipo de parametro
extraido dosinal.
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Capitulo 2. Algumas Témicas de Reconhedmento de Fala

Aplicando-se aquantizacd vetorial sobre um conjunto de paréametros composto pelos
coeficientes cepstrais e energia, além das suas primeira esegunda derivadas, o resultado serd um
vetor de 6 simbaos. Cada simbalo representara o indice do wetor resultante da quantizacé@®. A
Figura2.7ilustramelhor o processo de quantizacé.

[ cn)
Dc'(n)
2
Conjunto Dei(n) \ :
de \> Quantlzad_des _> 0= {01! 02 ’ 03! 04 ! 05’ 06}
parametros e _» Vetoriais — o >
. Seqéncia de simbolos ou

De vetor de observac@®

D€’

Figura 2.7 Quantiza¢& vetorial.

Apesar da energia ser um simples escdar, utilizou-se o procedimento de quantizac@®

vetoria. Neste cao, s vetores do codebodk posuem uma dimens&o apenas.

2.2.3 Modelos Ocultos de Markov — HMM (do inglés, Hidden Markov
Models)

Os modelos ocultos de Markov sdo uma teoria matematica desenvolvida no final dos anos
60 [3] e utilizada com muita propriedade no reconhedmento de fala en meados dos anos 70 [2].
Desde entéo, essa teoria vem sendo uili zada em varias aplicages, inclusive no recmnhedmento
defaa Isojustificao destague dado a daneste caitulo.

2.2.3.1 Elementosque mmpdem o HMM

Suponta uma méquina de estados com as caraderisticas apresentadas na Figura 2.8.

11
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a2 13
a1 az1
a3
~— A

a2 az2 ass
v -

Figura 2.8 Méaguina de estados.

Os estados da estrutura da Figura 2.8 poam representar condcdes climaticas hipotéticas
[17] . Por exemplo, oestado lindicadia ensolarado, o estado 2indicadia nudadoe o estado 3
indicadia chuvoso. Os coeficientes &; representam a probabili dade de transigéo doestadoi parao
estado . Estas probabili dades definem uma matriz de transicéo de estados A.

Ca, a, a,0 2 04 04r
A=fR, &, a,c=01 05 04r (27)

Ha,, a, a;H 04 03 OSE
Na equacd (2.7) sdo apresentados alguns valores numéricos ficticios.
Modelando-se & probabili dades de transicdo a; por cadeias de Markov de primeira
ordem, essas passam a ser dependentes apenas do estado anterior, isto €,

a, =Plg.. = jlq, =i, 1<i<3el<j<3 (2.8)
onck g, €o estado noinstantet.

Outra caaderistica presente na maguina de estados € aprobabili dade do estado inicial,

que é representada pelo vetor o da equacd (2.9). Os coeficientes z; sdo as probabili dades de se

iniciar noestadoi, once1l<i<3.

7ig ot
n=r, 000 £ (29)
H.H BO E

A méqguina de estados pocde ser utili zada para modelar inumeros problemas, e cala estado

corresponce aum determinado evento. O exemplo da Figura 2.8 representa amodelagem das

12
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possvels condcdes climéticas do tempo num determinada regido do paneta. Neste cao, s
valores deterministicos das probabilidades da maguina de etado sdo oliidos a partir de
informagdes de cond ¢des climaticas anteriores.

Vérias informagdes podem ser ohtidas da méquina de estados. Supondo, po exemplo, 0
climano dad, = ensolaradg a probabili dade de o clima ser o = {ensolarado, chuvoso, chuvoso}

nostrésdias sguintes é
P(o]| Modelo) = m,a,,a,,a,, = 0.024 (2.10)

Aumentando a omplexidade da méqguina de estado, pod-se mnsiderar desconheddos 0s
eventos asciados a cala estado. Isto corresponce adizer que o estado 1 ndo mais representa
apenas a ondcéd climética ensolarado 0 mesmo ocorrendo para os demais estados. Nesta
situac®, desga-se aiar uma nova relacé@® entre 0s posdvels eventos e 0s estados, para que sga
posdvel determinar a sequéncia de estados que melhor represente a cond¢des climaticas do
exemplo anterior. Isto é possvel através dainsercéo de umainformacé adicional que representa
a probabili dade de eamissio.

A Figura 2.9 apresenta a mesma maquina de estado ca Figura 2.8 aaescida da
probabili dade de amisshio. Esta extensdo das cadeias de Markov € que denominamos modelos
ocultos de Markov (HMM).

ai , bl(ot)

i a3
a1 az1
a3
~— A
ay , bz(ot) az2 % a3 , b3(0t)
v—.

Figura2.9 Méguina de estados aaescida da matriz probabili dade de enissio B.
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Os coeficientes bj(o;) representam a probabili dade de ocorréncia do evento o; no estado j,
tal que o; 0 { e = ensolarado, n = nudado, ¢ = chuvoso }. A probabili dade de anissio dependera
dos eventos que serdo emitidos a cala instante de tempo. A equacé abaixo il ustra os valores dos

coeficientes da matriz probabili dade de emissio B.

Tb(e) b,(e) by(e)0 0.5 02 0.2C
B=ph(n) by(n) bmg=H1 05 04F (211)
B(c) by(c) b,(c)F M4 03 04F

Refazendo-se o exemplo anterior com ainsercéo da probabili dade de enissio e tomando-

se aseqiénciade estados que maximiza o resultado, vem

max P(Q1q2Q3’o | MOdelo) =T ay, bl(ol)ailB b, (02 )a33 b, (03) =0.00192, (212

%0203
onde ( g1 g gz ) representam uma seqiéncia de estados qualquer e o = {e, ¢, c} é o0 vetor de
eventos ocorridos.

E importante notar na equaca (2.12) que & probabili dades de transic® e de emissio de
cada simbolo sdo consideradas independentes, e, pa ese motivo, elas $0 simplesmente
multi pli cadas. Essa mnsideracé é umas das limitagdes dos HMM s [17].

A mudanca redizada entre a modelagem da Figura 2.8 e aFigura 2.9 povocou um
aumento no grau de liberdade da méquina de etado, qe etad asciado as matrizes de
probabili dade. Assm, a cgaddade de se modelar uma seqiéncia de eventos ficou maior. I1s é
atil quandotratamos de problemas que gresentam uma grande quantidade de eventos possveis.

Até ese ponto, foram definidos dois concatos muito importantes: as matrizes de
probabili dade de transicdo A e probabili dade de emissio B. Esses matrizes s s principais
elementos que compdem os HMM’s. A notagcd® mais comum utili zada na representac® dcs

HMM'’s é aseguinte:
A=(A,B,n), (2.13)

once A €0 HMM e A, B e o sd0 respedivamente & matrizes de probabili dades de transicéo,

emissio e 0 vetor de estadoinicial.
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A probabili dade de emisséo esta sendo apresentada na sua forma discreta, pds 0s eventos
sdo discretos. Entretanto, em reconhedmento de fala, os parametros extraidos do sinal de fala sdo
continucs. Neste cao, existem duas dternativas de modelar eventos de natureza @rntinua. A
primeira utiliza a probabilidade de emissio dscreta mostrada @é aui, mas é necessria a
quantizacé vetorial do conjunto de parametros. A segunda possbhili dade consiste an se utili zar
uma modelagem por probabili dades de emissio continuas. Geramente emprega-se uma ou mais
pdf’ s gausdanas podem modelar cada parametro. Portanto, cada pdf é identificada por um valor
de média e variancia [17]. Os elementos de cala vetor de pardmetros s considerados
independentes entre si e, assm, a probabili dade de emissdo em cada estado j é dada por um vetor

de medias p; e umamatriz de cvarianciasdiagonal U, conforme a guacd abaixo.

- Uo -u. [
b, (0,)= %ex% : ”J) e HJ) E (2.14)
(2m)2|u |2
onde D é adimensdo do \etor o;, que éaordem do \etor de pardmetros gerado a cala quadro t do
sina defaa.

Neste trabalho, € utilizada probabilidade de emissio dscreta € conseqlentemente, os
model os ocultos de Markov séo discretos.

2.2.3.2 Problemas envolvendo os modelos ocultos de Mar kov

Até ese pornto, foram apresentadas as principais caaderisticas dos modelos ocultos de
Markov. Entretanto, para que sua utili zac@® seja posdvel, é necessario que se discutam alguns de
Seus problemas.

Podem-se destaca trés problemas em se tratando ce model os ocultos de Markov [17]. Um
deles, ja identificado noexemplo da previsdo dotempo, consiste na determinacé da seqiéncia
de estados associada a conjunto de parametros obtidos do pré-processamento de uma palavra
qualquer. Os parametros s80 identificados como simbolos e cala simbolo tera seu estado
corresponcente. Considerando conheddas a priori as probabili dades de anissio e de transicéo,
basta cdcular todas as combinagdes das sqiéncias de estados posdveis, que a seqiéncia

escolhida serd aque posauir maior probabili dade.
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A solucéo para es problema éumatarefa que requer um grande esfor¢co computadonal.
Entretanto, algoritmos otimizados exeautam tal tarefa levando em considerac@ as caraderisticas
domodelo. O algoritmo que se destacanaredizac® dessatarefa €o algoritmo de Viterbi [17].

Outro problema a ser solucionado consiste en se determinar a probabili dade de uma

seqiéncia de observacé para um dado modelo P(0]1). Para essa tarefa, tili za-se o algoritmo

forward [17]. Em situagdes em que sdo usados varios modelos, utili za-se essa probabili dade para
determinar 0 modelo mais provavel. No exemplo da previsdo do tempo, IS gudaria a
determinar a regido ou o estado que posali caraderisticas climéticas mais proximas da
apresentada pela seqiéncia de observaca@ e, no caso de reconhedmento de fala, a seqiéncia de
fones mais provavel. O algoritmo de Viterbi também pode ser utili zado para determinar o modelo
mais provavel. Entretanto, a probabili dade obtida pelo algoritmo de Viterbi estéa associada goenas
aseqiénciade estados Gtima.

O tercero e Ultimo problema mnsiste an gustar os parametros do modelo, até ajui
identificados por suas probabilidades de transicdb e emissio, para a nova seqiéncia de
observaca. Na verdade o0 gjuste dos parametros visa maximizar a probabili dade do modelo para
a seqiiéncia que anda ndo fazia parte da informaca a priori do sistema. Ess problema pode ser
identificado como a dapa de treinamento das HMM’s. No caso do reconhedmento de fala, os
HMM's s80 aimizados a partir da maximizacé da probabili dade das sqiéncias de observac®.
A tarefa de treinamento € aque demanda maior custo computadonal, pas depende de dgoritmos
de otimizac&®. O treinamento namalmente € demorado devido ao conjunto de treinamento ser
muito grande. Mais detalhes de treinamento serdo apresentados no capitulo de smulac® do
sistema de reconhedmento.

Dois agoritmos s8o utilizados na solugéo dotercaro problema: Baum-Welch e Viterbi
[17][19]. Ambos redizam uma tarefa ejuivalente a uma @ntagem de ocorréncias das
observagdes em cada estado domodelo. O algoritmo de Viterbi representa uma dternativa de
baixo custo computadonal para solugéo de problema, pas o agoritmo determina uma seqiéncia
de observac® d&ima e apartir dela detua a ©ntagem das ocorréncias das observagies. Ja o
algoritmo de Baum-Welch incorpora os algoritmos forward e backward. O algoritmo backward
posali as mesmas caraderisticas do forward, distinguindo-se somente do porio de partida do

algoritmo, que éo utimo estado domodelo.
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Os modelos ocultos de Markov podem representar palavras ou suburidades fonéticas, e
essa representacd € resultado do treinamento de um conjunto representativo de palavras ou
suburidades fonéticas ohtidas a partir de uma base de dados. A escolha entre model os de palavras
e modelos de suburidades fonéticas dependerd do nimero de palavras presentes no vacabuléario
dosistema.

Aplicagdes que utili zam vocabulérios com um numero de palavras superior auma cetena
requerem modelos HMM’s de suburidades fonéticas, tais como fonemas, silabas, etc. Is
reduzird o nimero de HMM's necessarios para 0 reconhedmento das palavras do vacabulario.
Vae omentar que a ombinac® desses fones ira gerar todas as paavras do vacabulario.
Entretanto, para sistemas de reconhedmento de digitos conedadas, cujo vocabulério € da ordem
de uma dezena de palavras, a dternativa de se trabalhar com model os de palavras é mais atraente.

A concepgédo de um sistema de reconhedmento de fala g patanto, a escolha dos diversos
algoritmos depende da glicac®: palavras isoladas, palavras conedadas e fala mntinua. Este éo
grande desafio do pesquisador da @eade reconhedmento de fala: qual € amelhor escolha para o
sistema dmejado entre & diversas possbili dades a sua méo.

No gue diz respeito ao reconhedmento de palavras conedadas, que é o oljeto desta
pesquisa, das algoritmos  destacan: Leve Building e One Step [19][9]. Detalhes referentes a

todos os a goritmos mencionados até ayui sdo apresentados no réximo capitulo.

2.2.3.3 Estruturaleft-right

Uma estrutura para os modelos ocultos de Markov, aplicada no recmnhedmento de fala, €
a estrutura left-right da Figura 2.10.

ai3
a1 /—azz\( az3
b,(0,) b, (0,) b,(0,)
Figura 2.10 Estrutura left-right.

A estrutura left-right é mais adequada para glicages de remnhedmento de fala por
posaiir somente transicbes da esquerda para direita € dessa forma, modela & propriedades
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progressvas dos snais de fala. Para essa estrutura, a matriz de probabili dade de transicéo de
estados A terd dguns coeficientes nulos e, patanto, podra ser simplificada wnforme
exemplificacd® da equacd (2.15.

Baﬂ.l alZ a13 E
A = |:| 0 a.22 a23[ (215)

HO 0 &gk

2.2.4 Modelosde Duracéo

Os modeos ocultos de Markov néo incorporam a informacd® de duracd® de forma
consistente. A durac® expressaa em quadros pode ser levada en considerac® tanto quanto a
permanéncia en cada um dos estados do modelo como também pela soma de todas as transi¢es
entre estados. A primeira é conhedda como duac® de estados e asegunda como duagio da
unidade fonética

A durac® de estados é muito dscutida, pds sua utilizac® visa orrigir uma
inconsisténcia inerente @ modelo. Essa inconsisténcia é a ceaderistica e&porencia da
probabili dade de duracd de estado, que édadapor [17]

Pi (d) = ( i )d_laﬁ : (2.16)
onde d é adurac@® em numero de quadros.

A probabilidade de duracd® de estado em muitos snais fisicos, inclusive nos snais de
fala, ndo é modelada por uma exporencia. A aternativa onsiste en explicitar a probabili dade
de durac® pela onstrucéo de histogramas no procedimento de treinamento [18]. O histograma
conterd a probabilidade de durac® em cada estado em fung@o da permanéncia nele. Varios
procedimentos de gerac@® dcs histogramas s propacstos na literatura [18], parém nenhum deles
mostrou melhora nos resultados obtidos em nosos experimentos.

A durac® de palavras € outra dternativa de melhorar o desempenho d@ model os ocultos
de Markov. A modelagem € feita aravés da parametrizac® da duracd® pa uma fungéo
densidade de probabili dade gausdana caaderizada pela equaca abaixo.

p,(d)=— ZGX%ME 2.17)

20"
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onde u, é adurag® médiadapaavrave g’ é avariancia

O modelo de durac® de palavras penaliza a probabili dades obtidas pelos algoritmos de

reconhedmento de fala
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Capitulo 3

ALGORITMOSDE RECONHECIMENTO DE FALA
UTILIZADOS

3.1 Introducao

No capitulo 2 foram apresentados os modelos ocultos de Markov bem como mencionadaos
alguns agoritmos que redi zam 0 seu processamento.

Os agoritmos mencionados, Viterbi, forward, backward, Baum-Welch, Leve Building e
One Sep, posuem peauli aridades, e sua utili zac@® depende datarefa aqual se desgaredizar.

Assm, uma descricd mais detalhada desses algoritmos, enfatizando & problemas que
advém de sua implementac@, torna-se necessria. Es caitulo € dedicado a gresentacd dcs

algoritmos.

3.2 Algoritmos aplicados no processamento dosHMM ’'s

Os HMM's apresentam problemas de interes, cuja formulag@® pock ser resumida em

[17]):
1) Como cdcular a probabili dade de uma seqiiéncia de observacé o dado oHMM A, ou
P(o]2)?
2) Qua é aseqiéncia de estados 6tima, se cnheddos a seqiéncia de observac® e o
HMM?
3) Como re-estimar os parametros A = (A,B, ), maximizando-se P(0|A) ?

A seguir sdo revisados os algoritmos que dicientemente resolvem os problemas citados.
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3.2.1 Algoritmo Forward

O dgoritmo forward® permite asolucZ do pimeiro problema dos HMM’s. Ele possli
uma complexidade superior, se cmparado com o agoritmo de Viterbi. Ao invés de redizar o
cdculo de probabilidade em funcéo apenas da seqiiéncia de estados 6tima, o algoritmo forward
rediza o cdculo de maneira direta, levando em consideracd todas as fquéncias de estados
posdvels. Computadonamente essa operacd® € wstosa, justificando a utilizag® de um
procedimento cujo processamento € diciente.

O agoritmo emprega aseguinte variavel:

a,()=P(0,0,...0,,0, =5 | A) (3.1)

once a; é aprobabili dade parcia da seqiéncia de observac@® {0; 0, ... Q } aéoinstantet e do
estado s noinstante t, dado omodelo A.

O cdculo eficiente de a; é redi zado pelo algoritmo forward, apresentado abaixo:

1. Iniciacdo
a,(i)=mb (o), 1<is<N (32)
2. Reaursao

Paral<t<T-1el< <N, faca
N
a..(1)= £ .0y b, 0.0) 33
3. Finalizacéo

P(o]A)= Za () (3.4)

O resultado doagoritmo forward consiste na probabili dade da seqiéncia de observac®
dado omodelo HMM A; ousgia P(o] A).

! Asvariaveis definidas fguem a mesma notag® de [17]. Iso vale também para os agoritmos backward, Viterbi e
Baum-Welch.
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Considerando a estrutura left-right, que é um tipo de topdogia de HMM utili zada no
reconhedmento de fala, pode-se fazer algumas modificag@es no algoritmo, o que o tornard mais
simplificado e reduzira o custo computadondl:

1. A probabili dade de estadoinicia passa aser dada por:

a i=1

= i 21 (39)

2. A probabili dade de transi¢éo apresenta aseguinte propriedade:

a; =0 prai>jej>A+i (3.6)
oncke A é o sato méximo entre estados (indice do estado final menos o indice do estado
inicia).

3. Quando se trabalha com HMM discreto, a probabili dade de emissio b é representada
por uma matriz de probabili dades, assm como a probabili dade de transi¢éo a. Portanto,
cdculandose o0 logaritmo dos valores de probabilidade previamente, o algoritmo

apresentara somente operagdes de soma e omparaca.

Implementandoas smplificagdes adma, o algoritmo forward fica

1. Iniciacao

a, (1) = log( (0,)) (3.7)
2. Rearséo
Paral<t<T-1el< <N, faca

. ( JAZ)F )+1log(a, )]+ loglo (0...)) (39)

1=]

3. Finalizacéo

P(ou):gexp(m(i» (39
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Vale ressltar que tais modificagdes dependem da estrutura utili zada ser de topdogia | eft-
right. Além diss, o cdculo do logaritmo das probabilidades de transicdo e anissio deve ser

efetuado antes do processamento doalgoritmo, paraque este opere @rretamente.

3.2.2 Algoritmo Backward
Definindoavariavel  como sendo
B.(1)= P00 -0 G =5.,2) (3.10
onde 3 é aprobabilidade parcial do final da seqiéncia de observac® {oﬁloﬁz...oT}, dado o

estado s noinstantet e 0 modelo A.
O cdculo €eficiente de 3 pelo agoritmo backward [17] fica

1. Iniciacao

B.()=1, 1<is<N (3.12)
2. Reaurséo
ParaT-1>t>1el<j<N,faca

B.()=3 b 0u)Bul) (612

3. Finalizacéo

N

Plo|A)= > b (0,)8.(i) (3.13

As caaderisticas deste dgoritmo sd semelhantes as do algoritmo forward,
diferenciando-se genas na reaursdo gue opera no sentido inverso do indice temporal. Ese
algoritmo se faz Util para aimplementac@® doa goritmo Baum-Welch.
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Efetuando as mesmas smplificages vistas para o agoritmo forward, tem-se

1. Iniciacao

B.()=0, 1<is<N (3.14)
2. Reaurséo
ParaT-1>t>1el< j<N,faca

J+A)s

= 2!

1=]

log(e, )+100(0 (0,,.))+ oa(B.. ()] (315)
3. Finalizacéo

PloA)= zlexp[log )+log(b,(0,))+ B, ()] (3.16)

323

onde

Algoritmo de Viterbi

O agoritmo emprega aseguinte grandeza
5.()= max P(0,0,...0.1,G =5.,0,0,...0, | A) (3.17)

d2---Ct-1

i —indicedo estado, poando \eriar de 1 aN.

t — instante de tempo, variando ce1 aT.

O: — representao estadoe{q; ¢ ... g} é definido como uma seqiiéncia de estados qual quer
obtida &é o instante t.

0, — representa aobservac® dadanoinstantet e{o1 0, ... Q} € 0 conjunto de observagdes
até o instantet.

A - modelo oculto de Markov

& — maior probabili dade resultante de uma seqiiéncia de estados asciada @ conjunto de

t observagdes, onck aultima observac@® ocorre no estado s.
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O agoritmo de Viterbi € goresentado abaixo:

1. Iniciacdo
3,(i)=mb (0,), 1<i<N (3.18)
w,(i)=0, 1<i<N (3.19
onck 7. € aprobabili dade do estadoiinicial

2. Reaurséo
Para 2<t<T el< j<N,faga

5,(j)=maxs,,()a,1b, (0,) (320)
v, (j)=argmaxs, . (1)a;] (321)
3. Finalizacéo
P’ = max3, (i) (322
or =argmaxd, () (323

4. Busca pela seqiiéncia de estados 6tima — backiracking
q =W.(0.). t=T-1T-2..1 (324)

A variavel () € um vetor de estados, que amazena aseqiéncia de estados 6timaohtida aé
o instante t. O valor de probabili dade da seqiiéncia 6tima édado pa P’ e o Utimo estado ca
seqiiéncia Gtima é amazenado em ¢, . O procedimento de backiracking inicia no estado ¢, e
terminano estado ¢, , que éo primeiro estado da seqiiéncia étima.

As consideragdes feitas para o algoritmo de forward, quando aplicadas a0 HMM de
estrutura left-right, também servem para o agoritmo de Viterbi. Efetuando-se & alteragdes, o
algoritmo de Viterbi modificadofica
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1. Iniciacao

8,(1)=1log(b(0,))

w,()=0, 1<is<N

5,()=-inf, 2<i<N
onde -inf é o limiteinferior da representacd® numéricaque esta sendo dili zada.
2. Reaurséo

Para2<t<T el< <N, faca
5,(j)=ma{ s, (i) +log(a; )] +log(b; (0,))

i,t.q.
j<i
i<N
i<j-A

v, (i) = argma{s,., (1) + log(ay )]
jsi
iilj\‘—A

3. Finalizacéo
P =maxJ; (i)

I<isN

q, =argméaxd, (i)

I<isN

4. Busca pela segiiéncia de estados 6tima — backiracking

0 =¢al,.)  t=T-1T-2..1

(3.25)
(3.26)

(327)

(3.29)

(3.29)

(3.30)

(331

(332

O custo computadonal é bastante reduzido, com instrucbes de soma e ©mparac®

O dgoritmo adma se glica atodos problemas dos HMM's levantados na se¢é@ 3.2.A

determinac® da sequéncia de estados Gtima eda medida de probabili dade de uma seqiéncia de
observagdes e desta seqiéncia de estados dado o modelo séo resolvidas diretamente. O problema
de re-estimacé das parametros do HMM ¢é solucionado a partir das informagdes de transicéo de
estados obtidas da seqiéncia de estados Gtima. Asdm, asocia-se a probabili dade de emissio
bj(or) com o nimero de vezes que ocorreu a observaca o no estado j dividido pelo ndmero de
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observagdes no estado j. Para a probabilidade de transicéo a;, sera necessrio observar as
situagdes abaixo:
a; = nUmero de vezes que ocorreu a transicdo doestado i para o estado i dividido pelo
ndmero de transi¢oes a partir do estadoi;
aj = numero de vezes que ocorreu atransicéo doestadoi parao estadoj = i+ A dividido

pelo nimero de transicbes no estadoi, once o inteiro A > 0.

3.2.4 Algoritmo Baum-Welch

O agoritmo Baum-Welch é o mais indicado para a etimac@® dos parémetros do HMM
[17], que @onsiste en escolher um modelo A que maximize a P(o|)\) (tercaro problema dos
HMM’s mencionado nasecé@® 3.2.

As equagdes deste dgoritmo podem ser apresentadas e melhor visuali zadas em termos das
variaveis a, e B, dosalgoritmos forward e backward.

Parao HMM discreto, areestimaga) das matrizes de transicéo e emissio é dada por [17]:

a Ij j t+1 Bt+l( )
aj == (3.39)

Zatiﬁti

> a.0)8.0)

bi(k)= "2 (3.34)

Za )B.(i)

once g; - re-estimacé da probabili dade de transicéo doestadoi a0 j;
b (k) - re-estimag da probabili dade de emissio dosimbolo de indicek noestadoi;

k —indicedo simbao, pocndo eriar de 1 aK;
Vi - simbolo cuja probabili dade de emissio estd sendore-estimada;
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Devido as caraderisticas da topdogia left-right, 0 vetor de probabili dade do estado inicial
Tt N&o é re-estimado.

Problemas de underflow e, conseqlentemente, divisdo pa zero podem ocorrer a medida
gue o instante de tempo t cresce, pds a, aproxima-se de zero. Por isD, € razodvel que se utili ze

0 escdonamento das variaveis[17].

Aplicando oescdonamento noalgoritmo forward [13], as equagdes ficam:

1. Iniciacdo
1
G == (3.35
> 0, ()
a, =ca,(), 1<i<N (3.36)
2. Reaursao

2.1Variaves Forward
Paral<t<T -1, faca:

o (j)= § 7 (1), ao,- (.). 1sjsN (337)

1
Cou = (3.39)
Zdwl(i)
d. =c,4.,0), 1<isN (339
once c, €o coeficiente de escad onamento.
2.2Variaves Backward
B.()=c,, 1sis<N (340
ParaT-1>t>1el<j< N, faca
R N ~
B, (J ) = Z a;b (Ot+1)lBt+1 (') (341)
B.(i)=B.(i)e. (342)
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3. Re-estimacéo

a (1)ayb; (0,18, (i)

aj = — (343

a (i)B.()c

bi (k) = 122 8 (344)

Com a utili zag® do algoritmo forward escdonado, océdculo da P(0]|A) tendo em vista

as equagdes (3.9) e (3.38 serdohtido a partir da equacé:
log(P(0]A)) Z logc, (345

As varidveis a, e P, escdonadas passam a ser representadas por a, e Et
respedivamente, e d, e ,ét s80 as variaveis atuali zadas a partir de valores escdonados.

Em reconheamento de fala, as probabili dades de transicéo e enissho séo re-estimadas a
partir de um conjunto de docucdes de treinamento, ou sgja, Uilizam-se véarias quéncias de
observa¢@ cada uma mm comprimento T,, once r € o indiceda docugén. Além dis, olserva-se
que & equagdes de re-estimacd® (3.43 e (3.44 consideram uma unica eéocucéo (vetor de
observagdes) de comprimento T e, patanto, uma adaptac® nessas equagdes % faz necessaria
para operar com uma base de sinais (observagdes). As equagdes de re-estimac@® do algoritmo
Baum-Welch ficam:

a. Zil ZtT;l_la~tr | 3 bJ (0+ ) t+1( )
DY A O A0S

— erzl ZT:; Ef (')ﬁt ( )/C
bi (k) = i (347

Zl zT “ar@)BrG)c

onde R o ndmero total de docucgdes. Cada docucéo tem um total de T, quadros.

(3.46)
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3.3 Algoritmos de Deaodificacédo

Até aui foram apresentados algoritmos que resolvem os principais problemas dos
HMM'’s. Alguns deles, forward e Viterbi, sdo uili zados na tarefa de asciagé@® entre 0 conjunto
de observagdes e 0 modelo, e, consequiientemente, decodifica o sinal de fala numa palavra
presente no vacabulario. Entretanto existem limitagdes, pds a sua glicac® é posdvel apenas
guando se trabalha cm palavras isoladas.

O problema de se a&sociar uma seqiéncia de observagdes a uma seqiéncia de palavras é
ainda mais complexo. Iniciamente adificuldade ea determinar o melhor HMM para uma dada
seqiéncia de observagies, agora énecessrio determinar a melhor combinacd® de HMM's para
uma dada sequiéncia de observagdes.

O reconhedmento de palavras conedadas e fala mntinua exigem algoritmos eficientes e
gue requeiram mais uma vez um baixo custo computadonal. Os algoritmos de deaodificac®
Leve Building[17][19] e One Step [19][ 9] sd0 os maisindicados naredizac® dessatarefa.

3.3.1 Dedificador Level Building

Suponta que uma docucgéo, pronurctiada por um locutor qualquer, contenha dois digitos
concatenados (digitos de 0 a 9). Conhecendo s HMM’s de cala digito, como proceder para a
determinac@® da seqiéncia de dois digitos correta?

Uma dternativa seria detedar afronteira entre os dois digitos, e analisar o problema como
sendo ¢k digitos isolados. Apesar de simples, esta dternativa ndo teria dicada. Alguns digitos
possiem peguenacs interval os de oclusdo, que pocde ser fadlmente verificado nas digitos 4 e 8, pa
causa da ocorréncia da oclusiva[t].

Outra dternativa seria aiar novas HMM'’s, como resultado da concaenac@® de dois
HMM'’s quaisquer. Es novo conjunto de modelos ©maria um tota de 10%. A tarefa de
reconhedmento ou ceaodificac® poderia ser resolvida utili zando-se os algoritmos forward e de
Viterbi na determinac@® domodelo mais provavel, paém ndo € amais adequada devido ao ato

custo computadonal.
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Uma solucéo €ficiente estd numa formulac® que leve an considerac® as duas
alternativas anteriores, e que gresente um baixo custo computadonal. Esse método € o agoritmo
Leve Building.

Considere a ¢ocucéo de dois digitos, Figura 3.1, previamente processada pelas etapas de
extracd® de parametros e quantizac® vetoria. Assm, dispbe-se de uma seqiéncia de
observagdes que representam de forma compada o contelildo dosinal.

-

\/) < 4:.

A m plitude

L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Quadro t

Figura 3.1 Algoritmo Leve Buil ding apli cado sobre asequéncia de digitos “ oito trés’.
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O agoritmo Leve Building ndo sabe en qual quadro esta afronteira entre os digitos
(linha tracgada da Figura 3.1), logo sup@e todcs os quadros como sendo govaveis fronteiras. A
provavd fronteira é aregido locdizada etre os niveis I=1 e |=2, once cala nivel representa a
posicéo do dgito na seqiéncia.

Aplicase 0 agoritmo de Viterbi sobre aseqiéncia de observagdes de comprimento T
quadros. O agoritmo de Viterbi determina os caminhcs de maior probabilidade, os quais
comegan no quedro t=1 e crrespondcem aos tracalos continucs da Figura 3.1. Para cala quadro t

< T, armazenam-se os valores da probabili dade awmulada P'(t) no dtimo estado doHMM.

Ess procedimento é redizado para cala palavra v do vacabulario de digitos (0 < vj < 9). Em

seguida, as probabili dades acumuladas 80 comparadas e 0 HMM vencedor V\/le(t) e o valor da

probabili dade do HMM vencedor R®(t) sfo armazenados (G é o identificador da probebili dade
ou domodelo vencedor).

O segundo rivel, que representa o segundo dgito, pock iniciar a partir de qualquer um dos
quadros do intervalo 1 <t < T. Assm, o agoritmo de Viterbi testa ndo sd a transicéo entre
estados, como também atransicéo entre nivels. Parais, uili za-se aprobabili dade awmulada do
nivel anterior RS (t —1) como probabilidade inicial. O algoritmo de Viterbi é novamente gli cado
para cala HMM . Em seguida, as probabili dades acumuladas s comparadas e o HMM vencedor
We(t) e o valor da probabilidade do HMM vencedor R®(t) sfo armazenados. A seqiéncia
vencedora € aque gresenta amaior probabilidade awmulada no quedro T. As palavras que
compdem a seqiéncia vencedora sdo oltidas pelo procedimento de backiracking, usando-se a
informag do quadro inicial armazenado ravariavel F°(t).

Pode-se observar que o algoritmo de Viterbi foi aplicado somente 2 x 10 wezes (2 x

ndmero de HMM's), ao invés de 107 vezes. Essa diferenca é indamaior quando se trabalha com
vocabularios grandes.
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O pseudocodigo doagoritmo Leve Building é gresentado abaixo.

1. Decodificacdo

Paral<l| <L, faca /I iterac® sobre o nivel
Paral<v<V, faca // iterac@ sobre & paavras
Paral<t<T,faca /I iterac@ notempo

Calcula R*(t).
Armazena en F" (t)o quadro inicial dapalavrav.
Paral<t<T,faca: /I atudiza varidveis Gtimas
Armazena en W (t) o HMM vencedor do quedro t e nivel |.

Armazena en R (t) a probabili dade do HMM vencedor do quadro t e nivel |.

Armazenaem F|G(t) 0 guadro inicial da palavravencedorado guadrot e nivel |.

Sel <L, faga:
Paral<v<V, faca:
P .()=R®(t).  / iniciac® das probabili dades parao proximo nivel

2. Procedimento de Backtracking

2.1.1niciacéo
L= arglrpLaMG ()l (349
-7 (349
WLY) = WS (t) (350)
2.2.Reaurséo
ParalL-1212>1,faca:
w(l) = we (RS (t)-1) (351
t=F%(t) -1, (352

ondet é o quedro final dapalavrado rivel precalente.
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Algumas adaptagdes podem ser feitas para tornar o algoritmo ainda mais eficiente. Sdo
elas:

» Considerar aduracé de um nivel nominimo igual a0 nimero de estados do HMM .

» Desconsiderar as fronteiras entre niveis que gresentarem probabili dades acumuladas

inferior aum certo limiar. A escolha deste limiar pode seguir véarios critérios, os quais $0

discutidos nareferéncia[19].

O processamento do ceaodificador Leve Building requer o armazenamento em memoria
de toda a€locucéo e, patanto, NBo processa @n sincroniSmo com o tempo. Assm, uma nova
metoddogia gerada a partir deste dgoritmo foi apresentada na literatura para processar uma
elocug& em sincronismo com tempo. Ela € g@resentada en seguida

3.3.2 Demdificador One Step

A literatura goresenta outros nomes para es® dgoritmo como One Pass[19] ou Frame
Synchronows [9].

Apesar da l6gica deste dgoritmo ser mais complexa que ado agoritmo Leve Building, a
sua implementac@® computadonal € mais smplificada. Is é tarefa da programagcd® dnamica
implicitano algoritmo.

A programac¢d dnamicarequer somente ainformaca doinstante anterior para atomada
de dedsdo do poOximo instante. Por is® a necessdade de memoéria e processmento é
minimizada.

O processamento sincrono com o tempo faz com que o algoritmo indique aseqiéncia de
palavras vencedora a caa instante de tempo. Levando-se en considerac@® o desconhedmento do
numero de palavras presentes na seqiiéncia que esta sendo pocessada, o algoritmo determinard a
melhor seqiiéncia para calatamanho ke seqiénciapaosdvel e, pa Ultimo, a seqiénciavencedora.

Exemplificando o qe foi dito, para uma frase @m sete digitos pronurciados por um
locutor qualquer, a medida que o sinal vai sendo pocessado, oagoritmo determina & sqiéncias
vencedoras de tamanhos 1 a L a cala quadro, onde L = 7 niveis. No processamento do dtimo
quadro da frase, o adgoritmo dedde novamente pelas ®qiéncias mais provaveis e, entre esss, a

vencedora. Pode ocorrer do algoritmo escolher uma seqiiéncia de seis ou menaos digitos como
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sendo a vencedora, €, assm, pode-se dizer que ocorreu a remogdo de uma palavra. O contrério
dis seria obter uma seqiéncia vencedora mm mais de sete nivels, e neste cao, una palavra
adicional foi inserida.

Para o mehor entendmento deste dgoritmo, € necessrio enumerar as diferentes
situagdes que envolvem o problema. Essa € agrande complexidade deste dgoritmo, pads no
algoritmo Leve Building as decisbes sio tomadas ao final de cala nivel, depais de processado
todcs 0s quadros; a0 pas que 0 One Sep redizatoda aldgicade dedsdo paratodcs os niveis a
cadaquadro dosinal defaa

O pseudocodigo doagoritmo One Sep fica

Paral<t<T,faca:
Paral<| <L, faca
Paral<v<V, faca:
Algoritmo de Viterbi.
Armazena en W (t) o HMM vencedor do quedro t e nivel |.

Armazena en R (t) a probabili dade do HMM vencedor do quadro t e nivel |.

Armazena en DF (t) adurac® doHMM vencedor do quedro t e nivel .

Backiracking

O agoritmo de Viterbi, que esté presente no lag principal do agoritmo One Sep, sofreu
alguns gustes devido as particularidades do problema no qual foi inserido. Assm, considerando

um quadro t qualquer, um nivel | e um modelo v o algoritmo de Viterbi fica

1. Iniciacdo
R"(0) = RS(t) (353
D’'(0)=0 (3549
2. Reaurséo
Paral< j<N,, faca:
5(j)=maxR"(i)a,] (355)
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w(j)= D lrgmai R ()2, 1)+ (356)
/I incrementa de 1 adurac@® dapaavrav no rivel |
3. Findlizacdo
Paral<i<N,, faca:
R'(i)=5()b (o) (357)
D/ () =y(i) // atualiza amatriz de duracé® (359

O estado i=0 é ficticio. Ele representa somente afronteira entre dois nivels. Por is, a
reaursdo do agoritmo de Viterbi inclui, além das transicbes entre estados, a transicéo entre
niveis. A varidvel temporaria (/(j) armazena adurac® do modelo v no rivel | e estado j, e a
variavel temporéria &j) armazena aprobabili dade awmulada desconsiderando a probabili dade de
emissfio, que é acescentada na finalizacd® do algoritmo. Is reduz algumas operagdes
desnecessarias.

A varidvel DF(t) é utilizada no pocedimento de busca pela seqiiéncia de palavras
vencedora, também conheddo como backiracking. O backtracking retorna a seqiéncia de
palavras recmnheddas de mmprimento L através de W(1). O agoritmo de backiracking é descrito

aseguir.

1.Iniciacao
L' = arglrﬂaﬁvv,e () (359
t=T (3.60)
2. Reaurséo
Paral’ =12 1,faca:
W() = W (t) (361)
t=t- D (t) (362
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As adaptagdes que tornam o algoritmo ainda mais eficiente sdo semelhantes as utili zadas
no algoritmo Leve Building.

Os resultados ohtidos pelos algoritmos One Sep e Leve Building sdo iguais. Além disso,
a simplicidade de implementacé®, uso reduzido de memadria ebaixo custo computadona tornam
o0 algoritmo One Step amelhor opgéo.

Por outro lado, oalgoritmo One Sep retorna somente aseqiéncia vencedora edescata &
outras candidatas, enquanto que o agoritmo Leve Building também pode fornece todas
sequéncias candidatas. Conforme goresentado em [9], pequenas adaptagdes podem ser feitas no
algoritmo One Sep, as quais posshilitam armazenar duas melhores qiéncias candidatas a

seqiéncia vencedora.
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Capitulo 4

TREINAMENTO E RESULT ADOSDE
SIMULACAO DO SISTEMA DE
RECONHECIMENTO DE DIGITOSCONECTADOS

4.1 Introducao

Os capitulos anteriores descrevem as principais caaderisticas de um sistema de
recmnhedmento de fala. No entanto, algumas questbes reladonadas a implementac@® deste
sistema anda ndo foram discutidas.

A primeiraquestéo dz respeito ao treinamento das model os ocultos de Markov (HMM's).
O treinamento apresenta dgumas particularidades e, neste trabalho, é utili zada uma metoddogia
de treinamento pa segmentaca automaticada seqiiéncia de treinamento [18].

A outra questdo esta reladonada @m a base de sinais. Todo sistema de reconhedmento
de fala utili za, notreinamento does HMM’s, um conjunto de frases, que mmpdem uma base de
sinais. Algumas vezes, a qualidade da base de sinais influencia sobremaneira o desempenho do

sistema.

4.2 Basede Snais

Foram usadas duas bases de sinais para avaliac® do desempenho dosistema. Uma do
inglés americano chamada de Tl Digits e outra do Laboratorio de Processamento Digital de Fala
que foi denominada neste trabalho de LPDF Digitos.
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Conedados

4.2.1 TI Digits

A TI Digits é uma base de digitos do inglés americano. Foi gravada na freqiéncia de
amostragem de 20 kHz. Esta base recébeu filtragem passa-banda efoi dizimada para afreqiéncia
de 8 kHz. Foram tomados cuidados espedais para gravacd desta base no que diz respeito ao
ruido ambiente e @ equipamento de gravac®. Além dis, essa base incorporou s principais
dialetos dos Estados Unidas, através da divisdo do pais em 21 regides dialetais [10]. Cadaregido
dialetal contribuiu com pelo menaos cinco locutores femininos e dnco locutores masculinos. Os
negros foram representados por um dialeto adicional.

O vocabulério desta base compreende os digitos zero, oh, one, two, three four, five six,
seven, eight e nine.

A TI Digits € completa, pds posaui sequéncias de digitos de varios tamanhos, desde 1 até
7 digitos conedados (ndo ha sequéncias de 6 digitos). Essa base édividida en porgdes adulta e
infantil, e an cada uma das por¢es hd um conjunto de treinamento e de teste.

Neste trabalho foi utilizada somente a por¢céo adulta da base. A Tabela 4.2 mostra o

numero de locutores para cala wnjunto.

Tabela 4.2 Por¢éo adulta da base de sinais Tl Digits

Conjunto Locutores

Femininos | Masculinos

Treinamento 57 55
Teste 57 56

Cada locutor pronurciou 77frases geradas aeaoriamente. Essas frases foram dividas nas
seguintes caegorias:

e 22 sequéncias de digitos isolados, sendo duas repeticdes de cala uma das pronurtias

dos 11 dgitosdo vacabul&rio;

» 11 seqiéncias de dois digitos,

11 seqiéncias de trés digitos;

* 11 seqiéncias de quatro digitos;
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11 seqiiéncias de dnco digitos;

11 seqiéncias de sete digitos.

A Tabela 4.3 apresenta adivisdo da por¢éo adulta da base en termos do nimero total de
frases pronurciadas nos conjuntos de treinamento e teste. Conforme descrito na documentacé da
base Tl Digits, quatro frases foram removidas da base devido a aros cometidos por aguns
locutores. Uma dessas frases erradas foi regoroveitada einserida no conjunto de seqiéncias de 5
digitos.

Tabela4.3Numero de docucdes da porgéo adulta da base de sinais Tl Digits

N@mero de NUmero de frases
mmon | Coluio e | conuo
1 2464 2486
2 1231 1243
3 1232 1243
4 1232 1242
5 1232 1244
7 1231 1242
total 8622 8700

4.2.2 LPDF Digitos

A LPDF Digitos [6] é uma peguena base de digitos conedados em Portugués gravada na
freqléncia de amostragem de 11,025 KHz. O ambiente de gravac® € o de escritorio e feito
através de placa de som de mmputadores pesais.

Elafoi dizimada para afreqiéncia de 8 kHz. Entretanto, antes da dizimac#, foi redizada
uma filtragem passa-banda. A func@o de transferénciades filtro é gresentada no capitulo 2.

O vocabulario desta base mmpreende digitos zero, um, dads, trés, quetro, cinco, seis, sete,
oito, nowe emeia.

A base édividida num conjunto de treinamento e de teste @™mo mostrado ma Tabela 4.1.

O conjunto de treinamento posali frases com seqiéncias de oito digitos e estas s8o dferentes das
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frases usadas no conjunto de teste. Os locutores também foram separados para posshilitar a

cond¢éo de independéncia de locutor.

Tabela4.1Base de sinais LPDF Digitos

Conjunto Locutores

Femininos | Masculinos

Treinamento 13 18
Teste 4 5

Cada locutor pronurciou 11frases escolhidas aleaoriamente de um conjunto de 55 frases
diferentes. Nao sdo permitidas repeticOes entre & frases para um mesmo locutor. Assm, o
conjunto de treinamento totaliza 341 frases e 0 conjunto de teste totali za 99 frases.

4.3 Treinamento

Na dapa de treinamento sd0 estimados os HMM's referentes a cala paavra do
vocabulario. A estimac@® dos HMM’s requer um conjunto representativo de docugbes que
permita uma boa estimativa de cala modelo. Além dis, as estimativas ®réo ainda melhores &
cada docucéd for origindria de frases equivaentes as utilizadas no remnhedmento. O
treinamento vdtado para 0 remnhedmento de digitos conedados, que é @resentado

sequéncia, necessta de modelos iniciais de palavras isoladas.

4.3.1 Palavras Isoladas

O treinamento de palavras isoladas é 0 caso mais smples de treinamento dss HMM's.
Ess procedimento é baseado ma selecd® de @njuntos de treinamento para cala palavra do
vocabuldrio e a atimativa do HMM correspondente. A Figura 4.1 apresenta o dagrama de
blocos do procedimento de treinamento.

O treinamento requer o conhedmento a priori dos HMM’s, ou sgja, € necessrio inicia
los. A iniciag® dos HMM's consiste en estimar a matriz de probabili dade de transicédo A e a
matriz probabili dade de emissio B. A literatura gpresenta dguns procedimentos de iniciag@® dcs

HMM s [19][8]. As matrizes A e B ndo necesstam do mesmo procedimento de iniciac@® devido
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as diferentes influéncias que das oferecan no proceso de treinamento. A matriz A € iniciada
com distribuicéo uriforme de probabili dade. Por outro lado, a matriz B requer umaboainiciac,
pois esta influenciara na cnwvergéncia do algoritmo. Assm, utili za-se asegmentacé uriforme da

sequéncia de observac® descritaa seguir, parainiciagd® damatriz B.

Inicio

— ;

Segmentacd®
uniforme

Palavras isoladas

> AtudizaHMM's i

Treinamento
Baum-Welch

Teste de
convergéncia

Fim

Figura 4.1 Diagrama de blocos do algoritmo de treinamento de palavras isoladas

Para descrever 0 proces® de segmentac@® uriforme da sequéncia de observac®,
relembra-se que cala docucéo € representada por uma seqiéncia de observagdes, once cala
observacd é resultado da quantizacé@ vetorial dos paréametros extraidos de um quadro dosinal.

A seqiéncia de observagdes é dividida pelo nimero de estados do modelo, de forma atornar o
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nimero de observagdes por estado uriforme. Asdm, cada estado emitirh um conjunto de
observagdes ohtidas dessa segmentacé uriforme. Conheddas as observagdes em cada estado do
HMM, a estimacé das probabili dades de emissio sera resultado dun proces de ntagem das
ocorréncias das observagies em cada estado domodelo.

Terminada ainiciac® das matrizes A e B, o préximo passo consiste no treinamento via
algoritmo Baum-Welch. A convergéncia ocorre quando a distancia entre os modelos antes e
depoais de uma éocade treinamento for menor que 0.1% [19]. A medida de disténcia édada pela
normalizac@® da verossmil hangamédia de todas as el ocugdes de treinamento de um determinado
modelo [2]].

4.3.2 Palavras Conedadas

Os gstemas de recmnhedmento de palavras conedadas, mais espedficamente digitos
conedados, requerem um treinamento que leve an considerac® as caraderisticas das paavras
quando ponurciadas em seqiéncia. Nesta condcéo, as palavras 0 pronurciadas com maior
rapidez e suas duragdes 50 menores que no caso das palavras serem pronurciadas isoladamente.
Além dis, agumas palavras podem ser interligadas durante a pronurtia da sequéncia,
suprimindo com freqiéncia pausas entre palavras. Por is©, ha necessdade de se treinar os
HMM's de cala palavra apartir de uma base de sinais também composta por seqiiéncias de
palavras, semelhantes as utili zadas no reconheamento.

Considerando agora um conjunto de treinamento composto pa seqiéncias de palavras
conedadas, a tarefa de segmentacd® das squéncias de digitos deve ser bem exeautada, pas
influenciara diretamente no desempenho dosistema.

A segmentac@® automatica gresentada an [18] requer uma boa iniciacd® dos HMM's.
Essa eigéncia é @anda maior quando se trabalha com modelos discretos [19]. Por is®, s
modelos o iniciados par um pegueno conjunto de treinamento de digitos isolados. Neste cao, 0
treinamento faz uso doagoritmo Baum-Welch para o treinamento de digitos isolados, conforme
descrito na secd® referente @ treinamento de palavras isoladas. Depois de treinados
separadamente, os HMM's 80 colocados no redpiente HMM de @ada pdavra do vocabuério,
conforme mostrado ra Figura4.2.
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Iniciando o pocedimento de treinamento, os Arquivos de Treinamento compostos por
digitos conedados o segmentados em digitos isolados pelo algoritmo de Segmentacédo
Automatica. A Segmentacao Automatica é feita pelo algoritmo Levé Building, que determina a
fronteira entre cala digito. A particularidade do treinamento € o conhedmento a priori da
seqiéncia orreta de digitos.

As Elocucdes geradas pela Segmentacdo Automética de cala aquivo sdo armazenadas em
redpientes asociados a0 HMM corresponcente. Depois que todos os Arquivos de Treinamento
s80 segmentados, € exeautado o Treinamento propriamente dito.

O Treinamento de cala HMM é feito através do algoritmo Baum-Welch. Nesta fase, séo

ohtidas as informagdes para o modelo de duracé de palavra.

Segmentacd
Automética

Arquivos de
Treinamento

HMM de cala

palavrado
vocabulério

Elocugdes do
Modelo 1

Elocugdes do
Modelo V

Testede
convergéncia

Figura 4.2 Diagrama de blocos do sistema de treinamento
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Terminado o Treinamento de todos 0s modelos, o teste de mnwvergénecia éexeautado. A
convergéncia ocorre quando a distancia eitre os modelos antes e depois de uma €oca de
treinamento for menor que 0.1%. O procedimento uilizado é igual a0 que foi descrito no
treinamento de palavras isoladas.

4.4 Simulacgbes

Alguns testes foram redizados com ambos os algoritmos de reconheamento, Leve
Building e One Sep, e onfirmouse a iguadade nos resultados. Entretanto, ogou-se enm
trabalhar somente com o algoritmo One Sep, visando a implementac@® em tempo red. Além
dis®, aaescenta-se 0 modelo de duracd® de palavra @wmo pés-processamento. Ndo foi feita
nenhuma poncerac@® nomodelo de durac® de palavra

Foram redizados experimentos com as duas bases de sinais descritas neste trabaho.
Nestes experimentos $0 avaliadas as taxas de aceto de palavras e frases, tanto para 0 conjunto
de treinamento quanto para o conjunto de teste. Os resultados oltidos pela base de treinamento

s80 muito Uteis, pas permitem avaliar a mnvergéncia de dgoritmo de treinamento.

4.4.1 Resultados—TI Digits

A TI Digits € uma base anplamente utilizada pela mmunidade dentifica Algumas
configuragdes propastas na literatura foram aproveitadas nas sSmulagdes [18][ 14].

Foram redizados dois experimentos com a base Tl Digits. As principais diferencas entre
0s experimentos redizados $0 a inclusdo domodelo de siléncio e o procedimento de iniciac&®
dos HMM’s. As etapas de Andlise Espedral e Quartizacdo Vetorial sdo iguais, e &
configuragdes S0 as sguintes:

1) Andlise Espedral

* Filtragem de pré-énfase com fator 0.95

» Aplicac® dejanelas de Hamming de 20 ms e superpaosicéo entre janel as de 50%;

» Extrac@® de 12 coeficientes mel cepstrais e energia, e mais suas derivadas primeira e

segundg, resultando num vetor de paréametros de tamanho 39.

2) Quantizaca Vetorid

* 6 codebodks independentes, um para cala parametro;
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» Foram utilizados codebodks de 256 \etores para 0os parametros mel cepstrais e de 32

vetores para & energias.

4.4.1.1 Experimento |

Neste experimento ndo foi utilizado modelo de siléncio, conforme gresentado pa [18].
Além dis, no pocedimento deiniciac® des HMM's, seledonouse aporcéo da base Tl Digits
compaosta por frases de genas um digito, e redizou-se treinamento de palavras isoladas a partir
dela. Utilizou-se HMM de 15 estados e 3 transi¢des por estado.

Em seguida, iniciou-se 0 procedimento de treinamento de digitos conedados com toda a
base Tl Digits, incluindo a por¢éo da base utili zada na inicia¢&®. O treinamento convergiu em 9

iteragdes, e os resultados gerados s80 apresentados na Tabela4.4.

Tabela 4.4 Resultados com abase Tl Digits sem o modelo de sil éncio.

_ Acerto defrases (%)
Conjunto
TC TD
Treinamento 98.49 95.23
Teste 97.55 93.51

Os resultados ohtidas com a base Tl Digits consideraram o nimero de digitos na frase
conheddo TC e desconheddo TD, ohetivandoexplorar melhor as caraderisticas da base.

Apesar dos resultados na condcéo TC serem satisfatorios, verificase uma queda muito
grande no desempenho ra ond¢éo TD. Essadiferencando foi verificada en [18].

Analisando as caraderisticas da base Tl Digits, verificase anecessdade de se utili zar
modelo de siléncio. Os periodas de siléncio noinicio e nofim de cala frase s&o muito grandes, e
em vérias frases foi constatada apresenca de longas pausas entre os digitos. O experimento Il

visalevar em considerac® ess fato.

4.4.1.2 Experimento ll

Neste experimento, 0 popdsito éiniciar os HMM's a partir da por¢éo compaosta por frases

de genas um digito doconjunto de treinamento da base Tl Digits e acescentar um modelo para
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o siléncio. O modelo para o siléncio é gerado Via treinamento de segmentos de sil éncio retirados
de frases do conjunto de treinamento da base Tl Digits. Entretanto, verificou-se melhores
resultados quando s HMM '’ s sho iniciados pel o seguinte procedimento:

» Segmentacd® manual de um conjunto pequeno e docucdes (seis) para cala digito do

conjunto de treinamento da base Tl Digits, iguamente dividido entre locutores masculino

e feminino.

* Iniciac® dos HMM'’s a partir do treinamento de palavras isoladas das elocugoes

segmentadas.

Todoss HMM'’s passuem 15 estados e 3 transicfes por estado, com excecd doHMM do
siléncio que posali apenas dois estados.

Depais de iniciados o0s HMM's, passa-se para 0 procedimento de treinamento de palavras
conedadas. Para cala frase, considera-se um digito adicional no inicio e no fim correspondente
a0 siléncio. Esse procedimento é redizado tanto notreinamento quanto norecnheamento. Apés

o treinamento, qLe mnvergiu em 15 iteragdes, ohteve-se osresultados da Tabela4.5.

Tabela 4.5 Resultadas com a base T Digits usandomodelo de sil éncio.

_ Acerto de frases (%)
Conjunto
TC TD
Treinamento 98.74 97.61
Teste 97.93 96.15

Constata-se um aumento significativo do desempenho dosistema, tanto para o conjunto
de treinamento quanto para o conjunto de teste. A melhora foi mais acentuada na wndc¢éo ma
qual se desconheceo nimero de digitos nafrase.

Foram utili zados procedimentos distintos no reconheamento das frases nas cond¢des TC
e TD. No caso TC, oformato das sqiéncias de digitos € semelhante ao utili zado notreinamento,
ou sga, considera-se um digito adicional no inicio e no fim da seqiéncia @rresponcendo ao
siléncio. Entretanto, na cnd¢é TD em que se desconheceo nimero de digitos da seqiéncia,
adicionouse o siléncio ao conjunto de palavras do vacabulério, e aimentou-se 0 nimero de

nivels de busca do algoritmo de recmnhedmento para 10. As alternativas propostas para os testes
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sob as cond¢bes TD e TC, apesar de ndo serem iguais, foram as que gresentaram os melhores
resultados.

Objetivando avaiar a influéncia do modelo de durac@® de palavra no desempenho do
sistema, repetiram-se 0s testes ®m a inclusdo do modelo de durac®, e os resultados 0
mostrados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 Resultados com abase T Digits usasndomodelo de siléncio, sem ainclusdo domodelo de
duracé® oe palavra.

_ Acerto de frases (%)
Conjunto
TC TD
Treinamento 98.55 97.02
Teste 97.49 95.82

Comparando-se & Tabelas 4.5 e 4.6, constata-se uma reducéo significaiva do aceto de
frases, quando se suprime 0 modelo de duracé@® de palavra. A reducé doaceto de frases é anda
mais importante na wndg¢éo TD.

A Tabela4.7 mostra o desempenho dosistema en funcd do nimero de digitos das frases.
O modelo de durac@® palavra é utilizado. Observa-se que ataxa de aceto do conjunto de
treinamento sofre um grande queda para frases com trés digitos ou mais. Essa queda émaior para
as frases com sete digitos. Por outro lado, ataxa de aceto doconjunto de teste cmomeca ater uma
gueda acetuada para frases com dais digitos ou mais. Verificase novamente uma queda mais
acentuada para frases de sete digitos. Ese @mmportamento é verificado pincipamente na

condgéo TD.
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Tabela4.7 Resultados com a base Tl Digits detalhados em nimero de digitos.

NuUmero Acerto de frases (%)
dedigitos | Treinamento Teste

nafrase | TC TD TC TD
1 100 99.84 | 99.72 | 99.03
2 99.68 | 99.03 | 99.12 | 97.83
3 99.03 | 97.40 | 97.91 | 96.30
4 98.78 | 97.32 | 97.02 | 94.36
5 98.30 | 96.75 | 96.46 | 93.37
7 95.37 | 93.10 | 95.57 | 93.08

Os resultados mostrados nas Tabelas 4.5 e 4.7 estdo expresns em termos de acetos de
frases. No entanto, isto néo caraderiza muito bem o comportamento dosistema. A ocorréncia de
erros de frases poce ser resultado da substituicéo (S), remocdo (R) ou inser¢éo (1) de dguma

palavradafrase. A taxa de palavras erradas (T) é dada pela equacad (4.1).

Tee)= >R+ 4.1)
Np
onde Np € 0 nimero total de palavras.
Refazendo-se aTabela 4.5 e cdculando-se ataxa de aceto de palavras, que apartir da

equacd (4.1) éigua a(100-T)%, chega-se aTabela. 4.8.

Tabela 4.8 Resultados com a base Tl Digits considerando apenas o aceto de palavras.

_ Acerto de palavras (%)
Conjunto
TC TD
Treinamento 99.58 99.18
Teste 990.31 98.64
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Escrevendo-se os resultados em fungéo do nimero de substituicdes, insercdes e remocoes

de palavras, e estruturando-os de a®rdo com o nimero de digitos de cala frase, oltém-se &

Tabelas4.9e4.10, @ra os conjuntos de treinamento e de teste respedivamente.

Tabela4.9 Taxade aro de palavras para o conjunto de treinamento da base T Digits.

Erro de palavras — Conjunto de treinamento

Numero
de digitos Np TC TD
nafrase S T (%) S | R T (%)
1 2464 0 0 0 4 0 0.16
2 2462 4 0.16 4 6 2 0.49
3 3696 12 0.32 14 7 17 1.03
4 4928 15 0.30 17 6 11 0.69
5 6160 23 0.37 22 8 14 0.71
7 8617 66 0.77 58 14 26 1.14
Resultado
globd 28327 120 0.42 115 45 70 0.81
Tabela4.10Taxade aro de palavras para o conjunto de teste dabase Tl Digits.
NUmero Erro de palavras — Conjunto de teste
de digitos Np TC TD
nafrase S T (%) S | R T (%)
1 2486 7 0.28 8 18 0 1.05
2 2486 11 0.44 10 18 1 1.17
3 3729 28 0.75 29 16 11 1.50
4 4968 41 0.83 39 27 17 1.67
5 6220 49 0.79 47 29 19 1.53
7 8694 60 0.69 58 27 16 1.16
Resultado
globel 28583 196 0.69 191 135 64 1.36
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As Tabelas 4.9e 4.10 cemonstram claramente o que influencia 0 aumento dataxade ero,
guando se trabalha na condcéo TD. Is se deve & paavras que sdo inseridas ou removidas na
frase, representando aproximadamente 50% do total de eros de palavras. A maioria dos erros
cometidos pelo sistema deve-se principamente a

* Insercé da palavra “six” noinicio da frase no lugar do siléncio. Isto é ocorre, pas a
palavra “six” é praticamente um ruido colorido e pode ser confundda @m o siléncio;

* Insercéo da palavra “oh” ap6s a palavra “zero”’. O fina da palavra “zero” se confunde
com apalavra “oh’, o qLe é acatuado cevido ao efeito de @-articulac;

 Remogcéo da paavra “eight” e da palavra “oh’, pds, para vérios locutores, esss

palavras possuem durag@® muito pequena.

4.4.2 Resultados - L PDF Digitos

A definicéo das caraderisticas de cala parte do sistema de reconhedmento é resultado de
testes exaustivos. Como o nimero de variaveis que sao agjustadas é muito grande, optou-se por
considerar a0 menos em parte resultados obtidos por outros trabalhos do Laboratério de
Processamento Digital de Fala[11][6].

Mais uma vez, as sSmulagdes 50 dvididas em dois experimentos, oljetivando analisar a
influéncia do modelo de siléncio no desempenho dosistema. Além dis, no das experimentos, a
Andlise Espedral e Quartizacdo Vetorial sdo semelhantes, e & configuragdes o iguais as
utili zadas com abase Tl Digits:

1) Andlise Espedral

* Filtragem de pré-énfase com fator 0.95

» Aplicac® dejanelas de Hamming de 20 ms e superpaosi¢éo entre janel as de 50%;

» Extrac@® de 12 coeficientes mel cepstrais e energia, e mais suas derivadas primeira e

segundg, resultando num vetor de paréametros de tamanho 39.

2) Quantizacd Vetorid

* 6 codebodks independentes, um para cala parametro;

» Foram utili zados codebodks de 256 \etores para 0s parametros mel cepstrais e de 32

vetores para & energias.
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4.4.2.1 Experimento |

Neste experimento néo é utilizado o modelo de siléncio. Além dis, considerando a
caaderistica da base LPDF Digitos de posalir somente seqiéncias de oito digitos, optou-se pelo
seguinte procedimento deiniciacé e treinamento dss HMM's:

* Segmentac® manual de dgumas sequéncias de treinamento em palavras isoladas,

formando un pequeno conjunto de goroximadamente oito elocucdes de cala palavra,

iguamente dividido entre locutores masculino e feminino.

e Treinamento dos modelos a partir das elocugbes egmentadas. Os HMM'’s gerados a

partir desse treinamento s&o os modelosiniciais do procedimento de treinamento.

Foram treinados HMM' s de 15 estadaos e 3 transicdes por estado. Apos o treinamento, que
durou 13 iteragdes ou épocas, as HMM’s gerados apresentaram 0 desempenho mostrado ra
Tabela4.11.A buscafeitapelo algoritmo de deadificac® simulou frases com ndmero de digitos

variando ce um a aito.

Tabela4.11Resultados com a base LPDF Digitos, sem o uso de modelo de sil éncio

_ Acerto defrases (%)
Conjunto
TC TD
Treinamento 99.41 97.65
Teste 90.91 89.90

O conjunto de teste gresenta uma baixa taxa de aceto de frases. A diferenca acetuada
entre os acetos de frases do conjunto de treinamento e teste ndo é verificada cm base T Digits.
A gqueda no acato de frases é causada possvelmente pela ocorréncia de periodcs de siléncio no
inicio e no fim de cala frase. Assm, rediza-se no Experimento Il uma modelagem mais predsa,

com a ai¢édo de modelo de siléncio, oljetivandomelhorar o desempenho dosistema.

4.4.2.2 Experimento ll

Nese eperimento é alicionado um modelo de siléncio. O modelo de siléncio é gerado

via treinamento de segmentos de sil éncio retirados de frases do conjunto de treinamento da base
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LPDF Digitos. Os HMM’s de cala palavra do vacabulario sdo iniciados a partir do treinamento
de palavras isoladas das elocugdes sgmentadas no Experimento |. Em seguida, rediza-se o
procedimento de treinamento de paavras conedadas, que ewolve todo o conjunto de
treinamento. No treinamento, considera-se para cala frase um digito adiciona noinicio e no fim
corresponcendo ao siléncio. Todess HMM's possuem 15 estados e 3 transicdes por estado, com
excecd doHMM dosiléncio que posaui apenas dois estados.

ApGs o treinamento, que durou 13iteragdes ou épocas, 0s HMM ' s gerados apresentaram o
desempenho ch Tabela4.12.

Tabela4.12Resultados com a base LPDF Digitos usandomodelo de sil éncio.

Conjunto Acerto de Acerto de
palavras (%) frases (%)
TC TD TC TD
Treinamento | 99.89 | 99.89| 99.12 | 99.12
Teste 99.37 | 99.37 | 94.95 | 94.95

Apesar das frases que mmpdem os conjuntos de teste etreinamento possuirem ndimero de
digitos fixo e igua a oito, a busca feita pelo agoritmo de demdificac® simulou frases com
numero de digitos desconheddo (condc¢éo TD), ou sgja, seqiiéncias de um a oito digitos. Esse
procedimento é relevante, pds smula uma situacd® onck se desconheceo numero de paavras
pronurciadas pelo locutor. Foram utili zados procedimentos iguais no reconhedmento das frases
nas condc¢des TC e TD. Além dis, o formato das sqiéncias de digitos é semelhante a
utilizado no treinamento, ou sgja, considera-se um digito adiciona no inicio e no fim da
sequéncia correspondendoao siléncio.

Constatou-se que os resultados do remnhedmento foram iguais, como mostrado
Tabela 4.12, @ra os casos de frases com nimero de digitos conheddo e desconheddo. Além
dis®, a incorporacd® de modelo de durac@® de palavra, conforme gresentado em [18], ndo
influenciou nas resultados.

A explicac® paratais resultados $ da pelas caaderisticas dos conjuntos de treinamento

e teste. Como ja enfatizado, o conjuntos s8o formados por seqiiéncias de oito digitos, e essa
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informacé é possvelmente incorporada nos HMM's pelo processo de treinamento. Além dis,
como o numero de digitos nas frases é fixo, N"Bo ocorre umavariacé significaivanaduracé® dcs

digitos nafrase. Por is0, amodelagem de durac® de palavras ndo influencia nos resultados.

4.4.3 Consideracdes Finais

Através dos resultados das Tabelas 4.5, 4.8e 4.12, po@-se observar que adiferenca entre
ataxa de aceto doconjunto de treinamento e de teste foi maior com a base LPDF Digitos. Além
dis, a taxa de aceto de frases para 0 conjunto de treinamento da prépria LPDF Digitos foi
muito superior ao da base Tl Digits. Atribui-se este resultado ao tamanho reduzido doconjunto
de treinamento da base LPDF Digitos. Levando-se an considerac® o nimero de digitos das
frases (TI Digits até sete digitos e LPDF oito digitos), verificase uma equivaléncia probabilistica
entre ataxa de aceto de palavras e ataxade aceto de frases.

Observa-se na Tabela 4.7 uma euivaéncia de resultados entre os conjuntos de
treinamento e teste para frases de sete digitos. Os resultados indicam que o procedimento de
treinamento ndo modelou suficientemente seqiéncias de sete digitos, pas % eperam
normalmente resultados superiores para o conjunto de treinamento.

A utilizac@® de modelo de durac® de palavras melhora o desempenho dosistema, e, em
altimo caso, réo influencia nos resultados, caso constatado com a base LPDF Digitos. Além
dis, o custo computadonal sofre um aaéscimo desprezivel. Por estas razes, considera-se esta
aternativa excdente na melhora de desempenho dosistema de reconhedmento de fala.

As cond¢gdes TC e TD sdo situagdes em que um sistema de reconhedmento de fala pode
ser submetido. Se for dada liberdade ab locutor em pronurciar um numero indefinido ce digitos,
ter-se-a uma queda no desempenho dosistema, como demonstrado pelas Tabelas 4.5 ou 4.7.
Entretanto, sempre que for posdvel definir o nimero de digitos a ser pronurciado pelo locutor,
ocorre melhora no desempenho e no grau de @nfianga do sistema. Essa questéo serd andisada
numa ondc¢d de remnhedmento de digitos conedados em tempo red, a ser apresentada no

proximo capitulo.
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Capitulo 5

IMPLEMENTACAO DO SISTEMA DE
RECONHECIMENTO DE DIGITOSCONECTADOS
EM TEMPO REAL

5.1 Introducao

Muitas vezes, as dificuldades de implementacd® de um sistema ndo sdo faces de se
prever. As smulagdes, como as apresentadas no capitulo anterior, ddo uma grande seguranca a
trabal ho, se for considerada aquantidade de testes e situagdes que se procura analisar. Mesmo
asdm, ainda ha uma grande diferenca eitre &ordar as caraderisticas de um sistema de
reconhedmento de fala apartir da sua simulac® e redizar sua implementacé® em tempo red.
Essa experiéncia prética édificil de ser adquirida, principamente pelo fato de ndo ser o enfoque
principal de muitos projetos de pesquisa da omunidade dentifica Neste caitulo, abordam-se
alguns problemas advindos da implementac&® do sistema de reconheamento de fala en tempo

red.

5.2 Questbes de | mplementacaoem Tempo Real

O capitulo 4 apresenta os resultados de simulag@® do sistema de reconhedmento de
digitos conedadas, redizados a partir de sinais de fala gravados em arquivo. Neste cao, como s
sinais ja estdo gravados, ndo ha preocupac@® com relac® ao tempo ke processamento dcs
mesmos. Na aaptacd® do sistema de recmnhedmento de fala para 0 processamento em tempo

red surge aquestdo docusto computadonal.
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O custo computadona depende diretamente da complexidade do sistema. No cagpitulo 3
s80 descritos os agoritmos utilizados no sistema de reconhedmento, como também algumas
propastas de reducé docusto computadonal.

Além dis®, para uma glicacd® de remnhedmento de fala funcionar adequadamente em
tempo red, ndo pock haver interrupcéo do sinal de faa. Considerando as caaderisticas do
sistema apresentado no cgpitulo anterior, a cala 10 ms (periodo ce duaizac® do quadro) o
sistema deve etrair parametros, redizar a quantizacd® vetorial e exeautar 0 algoritmo de
dewdificac@®. Naturamente, para aoperacd® em tempo red, o esforco computadonal deve ser
inferior a cgpaddade de processamento da CPU no periodo e 10 ms.

O conhedmento dcs instantes de enurciacé € outra questdo reladonada aimplementacé
em tempo red. Longos periodos de siléncio podem representar gastos computadonais
desnecessrios. Além dis, o conhedmento do instante an que o enurciado inicia etermina
serve de auxilio ao sistema de recmnhedmento, influenciando paitivamente no desempenho do
mesmo.

Por dltimo, uma glicac® em tempo red depende também da escolha do hardware
adequado, gle denda & necessdades do sistema. Alguns comentarios arespeito de hardware sdo

feitos a seguir.

5.3 Escolhado Hardware

Os avangos temoldgicos vém exigindo sistemas ou equipamentos com inUmeras
vantagens funcionais, aém de baixo custo e consumo de energia As telemmunicages
participam ativamente desse proces desde 0 inicio da migraca dcs gstemas anal gicos para 0s
mais recentes sstemas digitais. A criacd® de um dispasitivo capaz de processar digitalmente um
sina analdgico esta entre os grandes avancos conseguidos. Este dispaositivo é cnheddo como
Processdor Digital de Sinais (em inglés, Digital Sgnd Processor, DSP).

Desde asua oncepcdo, as DSP s apresentam caraderisticas muito atraentes, as quais 0s
tornam vantgjosos frente as arquiteturas dos microcontroladores e microprocessadores: baixo
custo e baixo consumo de eiergia Computadores pessoais, telefones cdulares e outros
equipamentos utili zados em telecomunicages, que dependem de bateria para funcionar ao invés

de ficarem permanentemente ligados na rede de energia détrica requerem um processador com
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as caaderistices de um DSP. Além destas caaderisticas, 0 elevado desempenho em
processamento de sinais é agrande drac@® desses processadores.

Ja ha um bom tempo, ¢ trabalhos na &eade reconheamento de fala utili zaram os DSP s
na redizac® da tarefa como um co-processamento. A paosshilidade de se implementar um
sistema de reconhedmento de fala cmpleto em um DSP comegu logo em seguida, a medida
que 0s proprios processadores £ tornaram mais rgpidos e @m nmaior cgpaddade de
armazenamento.

Os gstemas de reconhedmento de fala cmerciais, que sdo processados em DSP's, estéo
presentes principamente na telefonia céular. Entretanto, aplicag@es mais complexas, que fazem
uso de grandes vocabularios em sua base de dados, utilizam poderosos microprocessadores
operandoem paralelo, e aé mesmo DSP sredizandotarefas de m-processamento.

Inicialmente, o trabalho de implementag@® em tempo red voltou-se para aprogramaga
dos algoritmos em um DSP (210629 da Analog Devices. Entretanto, devido as limitagdes de
memoéria disponivel no catdo do pocessdor e & seu desempenho r8o superior a0 de um
microcomputador Pentium I, a 500 MHz, opou-se por implementar o sistema em um
computador pesoal.

A tarefa de implementac@® num microcomputador € mais smplificada, e aintegrac@® com

um ambiente visual é imediata

5.4 Adaptacao do Sistema de Reamnheamento aoProcessamento em
Tempo Real

O codigo utilizado nocepitulo 4 pra asimulac® do sistema de recmnhedmento rediza
separadamente & tarefas de processamento de toda a éocucép. Assm, ha uma dependéncia no
tamanho da docugéo a ser processada.

Na situaca de processamento em tempo red, as tarefas de processamento predsam ser
intercdadas, pds ndo se mnheceo tamanho s e ocugdes. Entretanto, algumas varidveis, como
aquel as dedicadas atarefa de backiracking, dependem diretamente do tamanho da docugéo.

Visando reduzir o tamanho s elocucbes que serdo processadas e, par conseguinte, 0
espag de memoria ocupado pa algumas varidvels e o custo computadonal do procedimento de
backiracking, aaescentase um sistema de deteccd de fala e siléncio. Quando aplicada a
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detecc® dcs instantes de siléncio das elocucdes utili zadas em simulac&, acorre uma pequena
melhora na taxa de aceto dorewmnhecador [11]. Isto conta mo mais um fator positivo para a
sua glicaca@ em tempored.

Refazendo a légica do sistema de reconhedmento do capitulo 4, oliém-se a atrutura
apresentada na Figura5.1.

Sinal defaa

Filtragem
passa-baixa

v

4 ™\
Amostragem do
sinal a32kHz

v

( Espera proximo )
—» | bloco desina A Iniciavaridveis
N
¢ A

Filtragem pass
banda edizimacé
para8 kHz

.

v

repouso

Detedor de

Endpant s
) fim b[ Backtracking ]

i inicio ou elocucéo
Pré-
processamento <
N
4[ Demdificac®

Figura 5.1 Diagrama de blocos do sistema de reconhedmento defala
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O sinal de fala é catado pa um microfone de detreto, e inserido . entrada da placade
som do PC. A filtragem passax-baixa al6 kHz é o primeiro processamento redizado sobre o sinal,
objetivandoretirar o conteldo em frequéncia superior a freqiéncia de Nyquist. Apés a filtragem
passxbaixa, o0 sind € amostrado a 32 kHz. As amostras do sinal sdo representadas por um
conjunto limitado e bits. Nesta glicac@®, a representac@® de cala anostrado sinal € en 16 hbts.
As amostras do sinal sdo agrupadas em janelas de 20 ms, cuja dualizacd® se da a caa 10 ms.
Deve-se ressaltar que o periodo ce 10 ms entre cala quadro é o intervalo de tempo gLe o sistema
tem pararedizar todas os processamentos necessirios. Entretanto, redi za-se 0 armazenamento de
200 ms de sinal, que rresponce a 20 quadros, antes da filtragem passaxbanda. Esse
armazenamento € justificado pelo uso do detedor de endpant.

Depois de completado un bloco de 200 ms do sinal, rediza-se afiltragem passa-banda
(3003400 Hz), e, em seguida, a dizimagcd® pera afreqiéncia de 8 kHz. As caaderisticas do
filtro passa-banda séo apresentas no cegpitulo 2. Processar o filtro passs-banda en 32 kHz ao
invés de 8 kHz melhora a qualidade da filtragem, apesar de um pegueno aaéscimo Nno custo
computadonal.

Terminado s processamentos iniciais, 0 Hoco de 200 ms do sinal é ewiado para o
detedor de endpadnt. O detedor de endpdnt controla os estados do sistema. Considerando uma
situacd prética enquanto o locutor ndo pronurctia nada, o sistema se excontra no estado de
repowso. Detedado o inicio de uma frase, 0 sistema passa para o0 estado inicio. Durante o
processamento da frase, o sistema permaneceno estado elocucdo. Terminada afrase, o sistema
entrano estado fim.

Os estados do detedor de endpdnt descrevem diferentes caminhos pelo diagrama de
blocos da Figura 5.1. O caminho indicado pelos estados inicio e elocugdo, os quais indicam a
ocorréncia da fala, leva a bloco de pré-processamento (andlise espedral e quantizac® vetoria)
e demdificac®.

O pré-processamento ndo € muito dferente do que ja foi apresentado no cepitulo 2.
Assm, sdo extraidos 39 coeficientes, sendo 12coeficientes mel cepstrais, 12 coeficientes delta
mel cepstrais e 12 coeficientes delta-delta mel cepstrais, e os 3 restantes representam a energia, a
delta energia e adelta-delta energia. Deve-se estar atento ao fato de que agerac@® das parametros

dotipo cHta edelta-deltarequer um atraso. O atraso esta reladonado com 0 numero dejanelas de
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tempo recessirias para agerac® deses parametros e se refletird no término do pocessamento
da docucdp. Assm, o sistema indicad o resultado doremnhedmento com um atraso de 10
quadros depais de terminada a éocugép. Ese draso equivale a nimero de quadros para o
processamento dos parametros delta somado a0 nimero de quadros para 0 processamento dcs
parametros delta-delta. Vale ressaltar que esse pequeno atraso € somado ao atraso de recébimento
de um bloco dosinal.

O bloco de quantizac® vetorial vem logo em seguida. Tomam-se os 39 coeficientes
extraidos de cala quadro de 20 ms do sina de fala, e gera-se um vetor de 6 indices. Esses indices
representam os vetores dos codebodks, sendo un indice para calatipo ce parémetro.

Finalmente, o sistema esta pronto parainiciar 0 proces® de identificaca da seqiéncia de
palavras a partir do vetor de observagdes resultante da quantizac@® vetorial. Sabendo-se que o
tempo e durac® da frase que etd sendo ponurciada pelo locutor € desconheddo para o
sistema, deve-se etar atento ao algoritmo de decodificac® utilizado. Além dis®, ha a
necessdade de se decodificar a seqiéncia de observac@® em sincronismo com o tempo. Nessas
cond¢des, o algoritmo de dedificac@® One Sep é o mais adequado.

O sistema permaneceno lag mais interno (pré-processamento e deaodifi cagéo), enquanto
estiverem sendo pocessados os quadros de um bloco de sinal (200 ms). Terminado o
processamento do Boco, um novo Hoco de sinal € esperado e 0s process E repetem até que
sgja detedado siléncio. Assm, o detedor de endpdnt passapara o estado fim, e 0 sistema exeauta
o procedimento de backiracking, que € abusca pela sequéncia mais provavel até o quedro atual.
Apesar de ndo constar na Figura 5.1, oprocedimento de backiracking € exeautado apds um atraso
equivalente a processamento de 10 quedros. Ese draso, jA mmentado anteriormente, €
necessrio parao processamento dos parametros delta edelta-delta.

Finalizado obackiracking, as variaveis temporérias do sistema sdo reiniciadas e 0 sistema
retorna a estado repouso.

5.4.1 Detedor de Endpoint

O detedor de endpdnt desempenha dgumas fungdes fundamentais a0 processamento em
tempored. Entre das podemos destaca:

» Remocéo de periodos longos de sil éncio;
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* Reduc& no pocessamento;

 Descartar falsas el ocugoes.

O proces de deteccd é feito a partir de duas medidas: taxa de quzamento de zeros e
energia. Essas informagdes s80 extraidas a cala 10 ms de um bloco k de sina de 200 ms.
Portanto, para cala bloco de sina recebido, geram-se dois vetores de wmprimento 20 @ra
armazenar a taxa de quzamento de zeros e a @ergia. Em seguida, séo gerados os limiares de
detecc®. Comparando-se os limiares com a taxa de aquzamento de zeros e a energia,
determinam-se portos limitantes, que sdo as marcages do quadro inicia g, (k) efina q, (k)
dentro do Boco k de sinal de 200 ms. O digrama de blocos da Figura 5.2 mostra 0 proces de
deteccd.

Bloco k de 200ms
[ Célculo das energias ]
Célculo dastaxas de
cruzamentos de zeo

'

Definicdo doslimiares
de energia ede
cruzamentos de zeo

Comparacéd dcs
vetores energia etaxa

de quzamentos de
zero com os limiares

!

Quadrosinicia g, (k) efina g, (k) do Hoco k

Figura5.2 Diagrama de blocos do cetedor de endpadnt
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Ha anecessdade de se alaptar os limiares as condcdes de operacd. As condc¢des de
operac® sdo o reflexo do equipamento uilizado e o ambiente de trabalho. Por is, uma vez
ativado osistema de reconhedmento, sdo extraidos do primeiro boco de 100ms de sinal, ataxa
de quzamentos de zero e a @ergia do ruido. Esses valores so refletidos para um periodo e 10
ms de sinal, dividindose por 10 a taxa de aquzamentos de zero e a @ergia. O conhedmento

dessas variaveis é fundamenta para ageraca dcs limiares do cetedor.

5.4.2 LimitacgGes do Detedor de Endpoint

O detedor de endpant poce provocar erros de detecc®. Naturamente, sabe-se que um
periodo ¢k siléncio paosterior a uma docucdo indica o término do processamento e o inicio do
proces de backiracking. Ndo se pode dirmar com certeza que qualquer periodo c siléncio
detedado duante o processamento de uma palavra sgja o fim da docucéo. A ocorréncia de
consoantes oclusivas numa palavra gera um pequeno periodo ce oclusdo. s passbilita uma
falsa detecc® de siléncio e, pa ese motivo, oagoritmo necessta de uma cetainteligéncia para
tomar a dedsdo correta.

A Figura 5.3 mostra uma situacé tipica onde uma falsa detecc@® causard uma possvel

falhanoremnhedamento.
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Figura 5.3 Resultado dadetecc® da palavra “quatro”.

As barras verticas no sinal indicam os intervalos de 200 ms de cala bloco dosinal. As
barras indicadas pelas stas foram inseridas pelo detedor de endpdnt. O pequeno periodo ce
siléncio é detedado pelo agoritmo de endpant, mas ndo foi removido pera evitar a separacé@® das
silabas da palavra “quatro”. Essa situagd® se soma a outras pequenas stuagdes, as quais o
detedor deve prever. Por is, foi adicionada & detector de endpdnt a maguina de estados da
Figura 5.4. Os estados $0 alcancados depais de respeitadas algumas condcdes, as quais foram
gjustadas experimentalmente.

inicio ou elocucao

@m%m@ ©
repowoneinicio

Figura5.4 Maguina de 4 estados do detedor de endpant
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No estado 0, osistema esta em repouso. Nenhum processamento € redi zado nosinal, pas
existe somente sil éncio. Enquanto is, osistema esta esperando uma nova éocugéo.
O estado 1 é dingido guando o inicio da docucé for detedado. Entretanto, falsas

elocugOes podem ser descartadas, caso a diferenca entre o quedro inicia g (k) e 0 quadro final
q, (k) sejapequena, ousgja,
q, (k)-q (k)<5, (5.1)

once k € o indicedo Hoco atual. Por outro lado, se o inicio da docucdo for confirmada, o sistema

inicia 0 processamento do sinal a partir do quadro g (k) até o utimo quedro do Hoco. Nesta
condgéo, o \alor de g, (k) € desconsiderado, pas ndo € ceto que a éocucéo tenha terminado

Considerando a mnfirmac@ de uma nova docucéo, a permanéncia neste estado para os blocos
seguintes depende de duas cond ¢oes:
20-q, (k) <10, (5.2
q, (k-1)+q (k) <10. (5.3
Se verificadas as cond¢des, o sistemainiciao processamento dosinal a partir do quadro 1
até o dtimo quadro do boco. Entretanto, se a ondc¢éo da ejuacd (5.2) ndo for satisfeita,
transita-se para 0 estado 2. Por outro lado, se a ondcéo da euacd (5.3) ndo for satisfeita,
transita-se para o0 estado 3.
O estado 2 € dingido quando for detedado o fim da docucé. Assm, processse

somente 0s ¢ (k) primeiros quadros, inicia-se 0 procedimento de backiracking e retorna-se &

estado O.

O estado 3¢ dingido quando cetedado ofim da docugéo e o inicio de umanova en um
mesmo bloco. Es® estado representa um caso espeda de deteccd® e ocorre somente nas
seguintes stuagdes:

 Pausa detedada no Hoco anterior k-1 e mntinuacd® no Hoco atual k, superando 100ms

ou 10 gadros.

« Possibili dade de se estar iniciando umanova docugéo a partir do quedro g (k).
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Asdm, processa-se 0 sinal a partir do quedro g, (k) até o dtimo quadro do Hoco k, e

retorna-se & estado 1.

5.4.3 Custo Computacional

Depois da alaptacd do algoritmo para processamento em tempo red e da inclusdo do
detedor de sil éncio, foram redi zados testes para amedicéo docusto computadona em funcéo do
tempo e processamento. Considerando a implementagcé do sistema num microcomputador com
processador Pentium Ill, a 500 MHz, olteve-se um gasto de 110 ms para 0 processamento do

bloco de 200ms. Is garante aoperac@® em tempo red com umafolgade 90 ms.

55 Testedo Sistema de Reamnheamento

Seledonaram-se oito locutores adultos do sexo masculino para o teste do sistema
Nenhum desses locutores faz parte da base de sinais. Foi solicitada apronurcia de seqiéncias de
digitos com naturalidade. Todas as sgiéncias contém oito digitos e representam numeros de
telefones escolhidos pelo préprio locutor. Cada locutor pronurtiou guetro nimeros de telefone
distintos.

O ambiente de teste €0 de escritorio. Ndo foram tomados cuidados com ruidos de fundo.

O microfone éde detreto com suparte na cdeca

5.5.1 Configuracdesdo Sistema de Reconheamento

As configuragdes do sistema estdo reladonadas com as caaderisticas do Hoco de pré-
processamento e deaodificac®:

1) Pré-processamento

1.1)Andlise Espedral

* Filtragem de pré-énfase com fator 0.95

» Aplicac® dejanelas de Hamming de 20 ms e superpaosi¢céo entre janel as de 50%;

» Extraca® de 12 coeficientes mel cepstrais e energia, e mais duas derivadas primeira e

segundg, resultando num vetor de paréametros de tamanho 39.

1.2) Quantiza¢a Vetoria

* 6 codebodks independentes, um para cala parametro;
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» Foram utilizados codebodks de 256 \etores para os parametros mel cepstrais e de 32
vetores para & energias.

2) Dewdificac@®

e Foram utilizados os modelos ocultos de Markov oltidos no Experimento Il da base
LPDF Digitos;

» Néo foi utilizado omodelo de durac@® de palavra;

» A busca feita pelo algoritmo de dewdificac@® simulou frases com numero de digitos

variando ce um adez.

5.5.2 Resultados

Os resultados 80 apresentados por locutor. Cada locutor é identificado pa sua ddade de
origem. Além diss, osistema desconheceo nimero de digitos que serafalado.
Locutor 1 —BrasilialDF

Frase Pronurciada Frase reconhedda
32352389 32352389
32875747 32875747
32480207 32480207
O9m°024473 I9m024476

L ocutor 2 — Rio de Janeiro/RJ

Frase Pronurciada Frase reconheada
32731408 62731468
3350880n 6650880m
911Im757m 911m757m
3287/mm21 3287/mm21

2 A letra“m” equivale a digito meia.
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L ocutor 3 — Receafe/PE

Frase Pronurciada Frase reconheada
320909n5 320909n5
332m0Om7m 332m0Om7m
32082398 32082398
34217312 74217312
L ocutor 4 — GoianialGO
Frase Pronurciada Frase reconheada
32333515 62333515
3241m791 3241Im791
324203n2 324203n2
34215935 34215925
L ocutor 5—Londina/PR
Frase Pronurciada Frase reconheada
32374292 32374292
32374171 32374170
99950m15 99950m15
9912277 99122 /M7
L ocutor 6 — Fortaleza/CE
Frase Pronurciada Frase reconhedda
32081m20 32081m20
32057m53 32057m53
31590533 31590533
35287954 35287954
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L ocutor 7 —Rio de Janeiro/RJ

Frase Pronurciada Frase reconheada
325m8035 325m8035
3233810n 3233810n
32517799 62517799
32544345 32544345

L ocutor 8 — S&0 Jodo daBoaVista/SP

Frase Pronurciada Frase reconheada
32585488 62585488
37883818 37883818
91127927 91127927
32583325 62583325

A partir dos testes redizados, o sistema gresentou uma taxa de aceto de palavras de
95,70%. Os resultados mostram que o sistema responceu razoavelmente bem ao teste, levando-se
em conta aindependéncia de locutor, as condc¢oes de teste e a ceaderistica da base de sinais
utili zado notreinamento das HMM's. Vale ressdtar que os locutores da base de treinamento séo,
em sua maioria, daregido de S&o Paulo [21], e os locutores utili zados no teste sGo de diferentes
regides do pais.

Entre os erros encontrados, o mais sgnificaivo foi atrocado dgito trés pelo digito seis,
representando 8246 dos erros. 1S se repetiu até quando foi pedido para o locutor pronurciar
isoladamente ese digito. Necessta-se, portanto, investigar um pouco mais 0 proces de geracdd
domodelo parao digito trés.
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O trabaho levantou Vérias questdes e dgumas delas 0 propacstas aqui como trabalhos
futuros. Inicidmente, necesstouse avaliar 0 desempenho do sistema, como também as
aternativas presentes na literatura para tornalo consistente. A escolha das caaderisticas do
sistema, incluindo a ordem dos vetores de parametros, o tamanho de codebodks e 0 nimero de
estados de cala modelo ocultos de Markov, € resultado de testes exaustivos. Alguns autores
propdem até mudangas na andlise espedral, variando-se alargura dos filtros passtbanda e
aaescentando-se outros filtros, visando abordar mais detalhadamente & caraderisticas do sinal
de fala emelhorar o desempenho dosistema. Entretanto, reste trabalho, oenfoque foi voltado
para os procedimentos de treinamento dos modelos ocultos de Markov. A escolha das
caaderisticas do sistema ficou em segundo pano, e por is, ofpou-se por tomar resultados de
outros trabalhos cujo enfoque foi definir essas caraderisticas. Através de refinamentos futuros,
pode-se anseguir configuragdes mais adequadas que proparcionem resultados ainda melhores.

O procedimento de treinamento das modelos ocultos de Markov tem como bese a
proposta de treinamento apresentada en [18]. No entanto, os modelos ocultos de Markov
continucs usados em [18] foram substituidos por modelos ocultos de Markov dscretos. Os
primeiros resultados obtidos estiveram aguém do apresentado notrabalho ra seqiéncia, e por
IS0, buscaam-se dternativas para melhorar o desempenho dosistema. A primeira delas foi
aumentar o nimero de estados dos modelos. Algumas referéncias propdem model os com mais de
20 estados. Os testes foram feitos com modelos de @é 15 estados, que foi o nimero fixado,
apresentando melhora nos resultados. A segunda dternativa foi estudar as caraderisticas das

bases de sinais utilizadas. Constatou-se anecessdade de um modelo adicional para o siléncio
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devido a ocorréncia freqiente de sil éncio em todas as elocucdes da base. Essa dternativa, somada
a anterior, mostrou um aumento significaivo no desempenho dosistema.

Durante os repetidos procedimentos de treinamento, levantou-se uma questdo sobre o
procedimento de iniciac®. A divida esta en saber se independentemente do procedimento de
iniciacd, otreinamento dcs model os convergira para o mesmo “ponto”. A iniciac® das modelos
foi inicialmente redizada apartir de docucdes da base Tl Digits contendo apenas um digito. Em
seguida, optou-se por segmentar manualmente dgumas elocugdes para aretirada do siléncio, e
formou-se um pegqueno conjunto de treinamento de palavras isoladas. Esse wnjunto foi utili zado
na iniciacd® dos modelos para o treinamento de palavras conedadas. Essa iniciac@® gerou s
melhores resultados deste trabalho com a base T Digits. Constata-se anecessdade de se marcar
os instantes de siléncio de toda abase Tl Digits para aredizac&® do procedimento de treinamento
de palavras conedadas, para aqua se esperaum aumento no desempenho dosistema.

Procedimentos de treinamento mais complexos, que ndo foram abordados neste trabaho,
s80 propostos na literatura [14]. Sugere-se acescentar, como um refinamento do treinamento
redizado reste trabalho, otreinamento dscriminativo [6].

Outra dternativa de melhorano desempenho dosistema é a dicé de model os de durac®
[18]. Verificou-se que 0 modelo de duracd de palavra aimenta ataxa de aceto. Entretanto, uma
modelagem de duracd® de estados em conjunto com a modelagem de duracé de palavras foi
descatada nese trabalho. Necessta-se, patanto, pesquisar um powco mais a modelagem de
durac® de estados. Vae notar que os modelos de duraga tornam os model os ocultos de Markov
mais consistentes, pas carregam informagdes adicionais de duraca.

Os testes redi zados com a base Tl Digits também foram feitos com uma base de sinais em
portugués, que foi chamada de LPDF Digitos. Observou-se que & mesmas aternativas propaostas
trazem aumentos de desempenho sistémico para essa segunda base. Entretanto, s modelos de
duracd® ndo provocaam melhorias de desempenho. Vale resstar que abase LPDF Digitos €
peguena eposali somente seqiéncias de 8 digitos.

Com relac® a implementac&® em tempo red, buscou-se 0 compromis de baixo custo
computadonal e baixa taxa de ero. Entretanto, o sistema de reconheamento de fala sofre uma
gueda significativa de desempenho guando testado num ambiente diferente do ambiente de

simulac®. Essa queda de desempenho € levantada na literatura, mas ainda necessta-se reduzir a
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grande diferenca entre os resultados de simulagdes e de teste an tempo red. Pode-se gontar a
qualidade do equipamento de ajuisicd dosinal de fala, microfone eplacade aidio, como um
dos prérequisitos. Além dis, necessta-se prever situacbes comuns a utilizac® do sistema
como hesitagdes do locutor, sopros entre outras. 1S pock ser feito, adicionando-se model os para
cadaumadessas Stuagdes.

Uma outra propcsta de trabalho futuro € refazer todos os testes apresentados nesse
trabalho uilizando modelos ocultos de Markov continucs. Is exige grande esforgo
computadonal para aimplementac@® em tempo red.

Enfim, o presente trabalho representa o basico da temologia de reconhedmento de fala
aplicada auma situacé@® proximadared. A implementacd de um sistema de reconhedmento de
fala numa situac® mais redista goresenta grandes desafios, exigindo nows pesquisas que
poderdo torna-lo mais redista e onsistente.
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