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RESUMO

Esta dissertacdo objetiva o© estude e implementagdo das técnicas mais
comumente utilizadas em reconhecimento de palavras isoladas, numa abordagem ana-
litica e critica. Neste sentido, os dois primeiros capitulos foram dedicados a
apresentagdo dos métodos de parametrizagio e de reconhecimento de padroes acus-
ticos, utilizando um certo rigor rmatemitico, tendo sempre em  vista as

aplicagdes.

A seguir, foram comparadas trés técnicas de parametrizagio (coeficientes
LPC, LPC-cepstral e Mel-cepstral) no que diz respeito 3 capacidade de assimilar
caracteristicas intra-locutor e inter—locutor, e gquanto a robustez em relagio ao
ruide interferente. Para implementar estes testes comparativos foi sugerido o
algoritmo DTW (método deterministico) que compara diretamente duas elocugdes

eliminando as diferencas temporais entre elas.

Por ultimo, foi descrita a implementagio de um reconhecedor automdtico
de digitos  independente do locutor empregando a técnica HMM (método estocds-

tico) com modelamento por palavra € parametrizacio Mel-cepstral.



ABSTRACT

In this work, the most commonly used techniques employed in speech
recognition for isolated words were studied and implemented. Initially the
parametrization and acoustic pattern recognition methods were discussed. In the
discussion, we not only maintained the mathematical formalism as suggested in
the literature but also sought the easy way for the practical implementation of

these techniques.

Three parametrization technigues, namely LPC, LPC-cepstral and Mel-
cepstral coefficients, were compared with respect to the assimilation capability
of speaker-dependent and independente features, and noise robustness.
Particulariy, the DTW technique {deterministic analysis) was used for these
comparative  tests, which is capable of eliminating the time difference between

two elocutions.

A speaker independent diglt recognizer was implemented employing the HMM
techniques (stochastic  analysis) with  word modelling and  Mel-cepstral

coefficients.
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INTRODUCAO

I.L COMUNICACAQO HOMEM-MAQUINA

A comunicagio homem-mdquina por meio da linguagem oral € um tdpico que
vem atraindo a atengdo dos pesquisadores por virias décadas. A possibilidade da
interagdo entre seres homanos € mdquinas por meio de uma linguagem natural ¢
acessivel como a que todos estamos acostumados € tdo sedutora que na ciéncia
ficgdo nao sio raros os didlogos entre personagens ¢ poderosos computadores

capazes de raciocinar por si mesmos.

Os processos envolvidos na comunicagio oral homem-midquina, a sintese € o
reconhecimento de voz, tiveram um desenvolvimento muito grande nos iltimos anos
sendo que a primeira parece estar mals préxima do estdgio desejado. Por outro
lado, © reconhecimente de palavras, tema deste trabalho, j4 foi abordado com
diversas técnicas de processamento de sinals, programagio dinamica, cadeias de
Markov, redes neurais e inteligéncia artificial, reduzindo em grande medida as
limitagdes dos primeiros protétipos no que diz respeito ao tamanho do
vocabuldrio, independéncia do locutor e robustez frente a ruido. Contudo, nio €
possivel ainda o reconhecimento da fala natural em contextos fisico (locutor,

rufdo ambiental) e semantico varidveis.

i.2. ANTECEDENTES, ESTADO ATUAL E PERSPECTIVAS DO RECONHECIMENTO DE VOZ

Nos iltimos cinquenta anos foram propostas ¢ implementadas muitas estra-
tégias para o reconhecimento de voz {1]. Estas estrategias cobrem, como j& foi
mencionado, muitas ciéncias, tais como processamento de sinal, reconhecimento
de formas, inteligéncia artificial, estatistica, teoria da informagao, teoria da
probabilidade, algoritmos computacionais, pslcologia, linguistica ¢ mesmo biolo-
gia, Embora alguns sistemas mostrem gque € possivel reconhecer a2 voz humana efi-
cientemente, estes funcionam impondo pelo menos uma das seguintes restrigdes:
(1) dependéncia do locutor; {2) palavras isoladas; (3) vocabuldrio pequeno;
(4) gramdticas reduzidas; (5) contexto seméantico limitado; ¢ (6)auséncia de

rufdo de fundo. Ainda nio existe nenhum sistema que trabalhe sem alguma das res-
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introdugéoc

tricdes acima, embora as 3 ou 4 primeiras ¥ tenham sido superadas com técnicas
que manipulam uma quantidade muito grande de dados de treinamento [5], tais como

o0s Modelos Ocuitos de Markov [1li2].

Atualmente se¢ trabalha em sistemas que Integram as técnicas de reconhe~
cimento voz utilizadas até agora com modelos de liguagem natural [2], que intro-
duzem o conhecimento sintdtico e seméntico [3] do idioma guiando o prdpic reco-
nhecimento de palavras e permitindo lidar com o significade de frases. Estes
sistemas, 'Spoken Language Systems’ [5], tém por objetivo o didloge em condigbes
naturais entre usudrio € mdquina num  contexto seméntico restrito, por exemplo,
acesso a uma base de dados geograficos, reserva de passagens aédreas, ectc. Exis-
tem, por outro lado, pesquisas [5] wviabilizando a tradugdo automitica entre lin-

guas também em contexto seméintico limitado.

Simultaneamente, os sistemas de reconhecimento de voz, de maneira geral,
devem ser capazes de funcionar em condigdes de ruido de fundo diferentes das
condi¢gdes de treinamento. Isto forga o estudo de técnicas [6] para conseguir a
robustez dos sistemas a ambientes adversos, como seria 0 caso em telefonia

mdvel, fabricas, aerondutica, etc.

Os principais avangos comegaram a surgir nas #ltimas duas décadas com o
aparecimento de virios sistemas razoavelmente bem sucedidos na tarefa de reco-
nhecer palavras. Estes sistemas, mesmo impondo védrias das restrigbes mencionadas
anteriormente, representaram saltos  notdveis nas respectivas épocas. Os  princi-

pais projetos ou trabalhos foram, em ordem cronoldgica, os seguintes:

(1975) Itakura do NTT introduz o "Dynamic Time Warping” (DTW) para alinhar os
guadros da palavra a reconhecer com os da referénca. Este sistema foi
experimentado para um sé locutor com 200 palavras e atingiu uma taxa de

acertos de 97,3%.

(1975) O sistema Hearsay, da Carnegie Mellon University, utilizava uma estrutu-
ra com comunicacdo através da base de dados; isto €, cada fonte de co-
nhecimento se comunica com as demais por meio de uma base de dados gue
se ajusta a uma determinada forma de representagdo. Reconhecia com 87%
de acerto um vocabuldrio de 1011 palavras de forma continua, com depen-

dénciz do locutor & uma sintaxes limitada.

1.2
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(1976)

(1982)

{1985)

(1987)

(1988)

(1988)

O sistema Harpy combinava as vantagens de projetos anteriores {(Hearsay
e Dragon) e utilizava representagio por redes e busca dirigida para
mecihorar a eficiéncia. Conseguiu uma taxa de acerto de 97% no mesmo

vocabuldrio de 1011 palavras usado pelo HEARSAY.

Os laboratérios Bell aplicaram téenica de ’clustering’ com o objetivo de
criar padries robustos para o reconhecimente de palavras isoladas inde-
pendentes do locutor. Wilpon e colaboradores obtiveram uma taxa de acer-
to de 91% com um vocabuldrio de 129 palavras para indepedéncia do lo-

cutor.

O sistema TANGORA da IBM foi o primeiro a trabalhar com vocabuldrios
grandes. Tinha uma taxa de acertos de 97% para reconhecimento de senten-
gas com palavras isoladas, com dependéncia do locutor e utilizando um

vocabuldric de 5000 palavras.

O sistema BYBLOS da BBN aplicou com sucesso o modeiamento de fonemas
dependentes do contexto. Embora ele fosse dependente do locutor, tinha
um procedimento que pemitia adaptagio a um novo locutor com um breve

tempo de treinamento.

Os laboratdrios Bell obtiveram 2 maior taxa de acerto até ent3o, com
indepedéncia do locutor, para reconhecimento de digitos concatenados.
Utilizando HMM (Hiden Markov Models} fol conseguida uma taxa de acerto

de 97,1% sem uso de gramiticas.

O sistema SPHINX da CMU conseguiu {7] realizar o reconhecimento de voz
continua  independente do  locutor para grandes  vocabuldrios. Os
principios bdsicos em que se basejia o projeto SPHINX sdo : a)modelo
sofisticado porém adaptdvel da voz; b) inclui o conhecimento atual sobre
a voz; ¢} utilize unidades de wvoz gue sio treindveis e insensiveis ao
contexto; d) tem a possibifidade de aprender e se adaptar a locutores
individuais. Sobre uma base de dados de 997 palavras consegue uma taxa
de acerto de 96% com gramitica, ¢ de 82% sem gramética. O modelamento de

fonemas e difones ¢ realizado com HMM.
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Introducio

Cada um destes sistemas conseguiu uma boa precisio e teve, ou tem, algu-
ma aplicag@o prdtica. Contudo, nenhum deles foi concebido para se comportar
satisfatoriamente sem a imposicio de pelo menos duas das restrigdes conside-
radas. Em particular, os maiores empecilhos tém sido lidar com as variagGes

entre locutores ¢ de rufdos de fundo.

De maneira geral, as dificuldades encontradas na implementagio de siste-

mas de reconhecimento de voz podem ser resumidas como a seguir:

1) Segmentagdo das unidades aciyisticas. Nio hd necessariamente uma separagio
(silénclos) entre as unidades acisticas compardveis aos espagos na lin-
guagem escrita (exceto quando se trata de palavras isoladas). Como os
espectros mudam continuamente de fonema a fonema devido a interacio
mutua, resulta muito dificil determinar com precisio os limites dos

fonemas e as vezes das préprias palavras.

2) Problemas de redugio e de coarticulagio. O espectro de um fonema numa
palavra ou frase curta estd influenciado pelos fonemas vizinhos como
consequéncia da coarticulagio. Tal espectro € muito diferente aoc de um
fonema isolado ou silaba, dado que os orgios articulatérios nio se movi-
mentam tanto com a fala continua como com a prontincia de palavras isola-
das. Embora se possa evitar este problems no reconhecimento de palavras
isoladas utilizando palavras inteiras como padrées de referéncia, €
indispensdvel tratd~lo de maneira adequada em reconhecimento de palavras

continuas. Neste caso, a dificuldade vem da agdo por parte do locuter

de juntar palavras e 'comer’ alguns sons.

3} Uma grande variabilidade estd presente na voz : variabilidade intra-
locutor, devida 2 forma de falar (pausadamente, com melodia, gritando,
sussurrando, com resfriado, etcy; variabilidade inter-locutor (dife~
renga no timbre, no tom, dependéncia do sexo, idade, etc); variacio neo
captador do sinal (microfone), ou no ambiente (ruido, interferéncia no
canal transmissor, acistica da sala, etc). Tudo isto faz com gue fonemas
diferentes ditos por locutores diferentes possam vir a ter espectros

semelhantes,
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4) Formalizacio do conhecimento lingliistico. As caracteristicas fisicas da
voz nem sempre levam suficiente informacido fonética. As frases normal-
mente se pronunciam € se ouvem com um c¢onhecimente lingliistico, cons-
ciente ou inconsciente, ¢ o ouvinte normalmente pode até predizer a pré-
xima palavra, ou mesmo frases, guiado por restrigbes sintdticas ¢ seméan-—
ticas; assim, na linguagem oral, uma informacie fonética incompleta ¢

compensada com este conhecimento linglistico.

1.3, OBJETIVO DA TESE

Este trabalho tem por finalidade apresentar um estudo bibliogréfico e
experimental das técnicas bdsicas que se utilizam hoje em dia em reconhecimento
automidtico de padroes acisticos. Do ponto de vista de aplicagio, foi abordado o
problema de reconhecimento de palavras isoladas, dependente € independente do
locutor, num vocabulirio pequeno (digitos de 0 a 9). A técnica HMM ("Hidden
Markov Models’) implementada no capitulo 5 com um modelo por palavra pode ser,
quase que diretamente, aplicada a um vocabuldrio de umas 100 a 200 palavras.
Para vocabuldrios de umas 1000 ou mais palavras os HMM devem ser aplicades a

fonemas ou di-fonemas e nido a palavras inteiras, embora o conceito se mantenha.

Esquemdticamente, um sistema de  reconhecimento automidtico de palavras

isoladas pode ser representado como a seguir:

P adrdes ou
modelos de
referéncia

{ Vocabulidrio)

i 1
andlise espec_ Al goritmos M?del?s pala_
Voz tral e temporal Pingllis | vra
—_— P —_— de —| ticos. —_—
3 conhe
(Extragdo de Comparagio Deciséo Z?da -
parametros .
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Uma vez separado dos intervalos de siléncio, o sinal de voz (palavra) ¢
dividido em segmentos de igual duragf@o, guadros, e neles € submetido a uma série
de processos {extragio de pardmetros) que ddo como resultado uma série de coefi-
cientes representativos do intervalo em questio. Estes coeficientes podem vir de
uma andlise freqilencial (FFT, LPC, etc) ou temporal {cruzamentos por zero, am-
plitude, etc). Apés a parametrizacdo, as palavras sio substituidas por uma se-
quéncia de vetores de coeficientes e sdo gerados os padroes ou modelos de refe-
réncia (treinamento). No reconhecimento comparam-se palavras parametrizadas que
nio foram utilizadas no treinamento com as referéncias e, por iltimo, utilizam-
se os modelos linguisticos para tomar a decisio final. Uma eclocugdo parametri-

zada € denominada de 'observacio’. Pelo teorema de Bayes, temos entdo:

Prob(observagao/palavra}-Prob{palavra)

Prob(palavra/observagio) =
Prob{observacio)

Onde Prob(palavra) € determinada pelo modelo linglistico empregado, e
prob(observagdo) € irrelevante pois € a probabilidade sé da observagdo, consi-

derada constante.

Nesta dissertacio, com excecdo do mddulo lingliistico, cada bloco da
figura acima € estudado e implementado. Apresentamos irés exemplos de técnicas
para extragao de parametros freqienciais: LPC, LPC-cepstral e Mel-cepstral. Os
algoritmos de reconhecimento de padrdes acisticos implementados foram : o DTW,
onde cada padrio de referéncia € uma elocucdo de uma palavra, € os HMM, onde
cada padrio de referéncia corresponde a um modelo com informagio estatistica de
virias elocucdes de uma mesma palavra. A decisio, no primeiro caso (DTW), se dd
por meio da escolha do padrio de referéncia que apresentar a menor distancia em
relagio ao padrao de teste; no segundo caso (HMM), o reconhecimento se faz esco-
lhendo o modelo que apresentar a maior verossimilhanca em relagao ao padrio de

feste.,

Como ji foi comentado, a fala tem uma variabilidade muito grande no que
diz respeito 2 informagio espectral e temporal (duragic de fonemas) do sinal
acdstico. O reconhecimento automdtico exige técnicas gque possam manipular uma
quantidade considerdvel de elocugdes de treinamento para assim tentar lidar com

toda a wvariabilidade possivel do sinal de voz. Neste contexto, as ferramentas

I6
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estatisticas ganham espago em relagZo as deterministicas. Assim, o DTW, que com-
para diretamente duas elocugbes de plavras, fol substituido pelos HMM’s que con-
seguem implementar um levantamento estatistico das informagdes espectrais e tem-—
porais de viérias elocugdes de uma mesma palavra ou fonema feitas por virios

locutores em diferentes contextos.

Cabe mencionar que os HMM (Hidden Markov Models) constituem a técnica
que melhor se tem aplicado ao problema de reconhecimento automdtico de voz até
agora, e € utilizada hoje em dia em quase todos os projetos com alguma aplicaglo
pritica, seja em reconhecimento de digitos, seja em  mdquinas de ditado com
vocabuldrios da orden das 1000 ou 5000 palavras; tanto com palavra isolada

quanto com fala continua.

1.4. CONTEUDO DA DISSERTACAO

No capitulo 1 apresentamos um resumo das técnicas bdsicas de processa-
mento digital de sinais utilizadas hoje em dia no problema de reconhecomento
automitico de palavras : a) janelamento; b)parametrizagbes fregtienciais (Mel-
cepstral, LPC e LPC-cepstrall; ¢) medidas de distincia entre quadros; e d} quan-

tizagdo vetorial.

A discussio dos fundamentos bi4sicos das técnicas DTW e HMM ¢ apresentada
no capitulo 2. Tenta-se abordar os temas com o maior rigor e pragmatismo possi-
veis, tendo sempre o espago como limitador implacdvel. Alguns tdpicos exigiram
do autor uma leitura bem maior do que ¢ material apresentado aqui para um enten-
dimento gque possibilitasse a implementagio ¢ manipulagio destas técnicas. Contu-
do, o Ileitor interessado em esclarecer algum tdpico tem acesso a referéncias

mais especificas no fim do capitulo.

A implementacio de um reconhecedor de palavras isoladas dependente do
locutor, com vocabuldrio pequeno (digitos de 0 a 9) e utilizando o ’Dynamic Time
Warping’ (DTW), ¢ discutida e apresentada no capftule 3. Embora esta técnica
esteja unltrapassada ela € a mais simples de entender ¢ implementar, ¢ por isto
representa um bom ’primeire passo’. Por outro lado, o algoritmo de Viterbi,
fundamento bidsico do DTW, & atualmente utilizado na técnica dos HMM, como

ferramenta essencial em reconhecimento de fala continua ¢ em complemento com as

1.7
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redes newurals. Além do exposto acima, a2 experiéncla mostrouy gue um sistema
simples como este, que compara uma palavra a reconhecer com outra de referéncia,
¢ ideal para fazer o estudo de parametrizagbes pois o padric de referéncia €
formado somente por uma elocugdo, € nio por um modelo estocdstico de vérias

elocucoes {(HMM).

No capitulo 4 apresentam-se os resuitados de um estudo experimental,
empregando o algoritme DTW desenvolvide no capitulo 3, de trés das mais utiliza-
das parametrizagdes espectrais : LPC, LPC-cepstral e Mel-cepstral. Foram aborda-
dos o©s seguintes tdpicos: capacidade de lidar com caracteristicas Intra-locutor;
capacidade de lidar com caracteristicas inter-locutor; e robustez frente a ruido
interferente, executando o algoritmo de reconhecimento em condigdes diferentes

das de treinamento.

A implementagio de um sistema de reconhecimento de palavras isoladas
independente do locutor, com o wmnesmo vocabulirio de digitos de 0 a 9, e
utilizando os HMM discretos (com quantizagio vetorial), € apresentada no
capitulo 5. Discutiremos mais detalhadamente a teoria bdsica dos Modelos Ocultos
de Markov (Hidden Markov Models®) e alguns detalhes de sua implementagio
pritica. Neste caso foi empregado o algoritmo de Baum-Welch para treinar os HMM.
Apresentamos alguns resultados e finalizamos esta secio com uma breve discussao
sobre as vantagens ¢ limitagdes dos HMM.

O capitulo 6 ¢ dedicado as conclusées gerals e a discussdo da aplicabi-

lidade das técnicas abordadas nesta dissertacio em problemas mais complexos.

1.5. REFERENCIAS

[1} Huang, X.D. Ariki, Y Jack, M.A. : “Hidden Markov Models for Speech
Recognition”. Edinburgh University Press, 1990.

{2] Moore, R. : "State of the Art in Speech”. Workshop in Integrating Speech
and Natural Language. University College Dublin, 15-17 july 1992.

[31 Seneff, S Meng, H. Zue,V. : “Language Modelling for Recognition and
Understanding Using Layered Bigrams”. Workshop in Integrating Speech and
Natural Language. University College Dublin, 15-17 july 1992.

i8



Introducho

{4l

{51

[7]

Peckham,J. : "Spoken Dialogue Systems". Workshop in Integrating Speech and
Natural Language. University College Dublin, 15-17 july 1992.

Bahi,L.R. de Souza,P.V. Jellineck,F. Mercer,R.L. Nahamoo,D. Roukos,S.
Brown,P.F. : "Solving Language Problems by Statistical Methods”. Workshop
in integrating Speech and Natural Language. University College Dublin, 15-
17 july 1992.

O’Shaughnessy,D. : "Enhancing Speech Degraded by Additive Noise or
Interfering Speakers”, IEEE Communications Magazine, February, 1989.

Lee, Kai-Fu : "Large Vocabulary Speaker-Independent Continuous Speech
Recognition: The SPHINX System". Phd thesis, Department of Computer

Science, Carnegie Mellon University, 1988.

i.e



CAPITULO 1

TECNICAS BASICAS DE PROCESSAMENTO DE VOZ

1.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta um apanhado geral das técnicas bdsicas de PDS
(Processamento Digital de Sinais) empregadas pelos algoritmos de reconhecimento.
Nio s3o cobertos todos os tépicos pois a quantidade de publicagbes nos temas €

muito grande, o que nos obriga a realizar uma abordagem sucinta dos assuntos.

O trabalho de reconhecimento de voz consiste em recuperar uma mensagem
lingitistica que ¢ codificada come um sinal de voz acistico por meio da elocugio
de palavras. Muitos sistemas ¢ métodos tém sido propostos, testados ¢ abando-
nados : esta tem sido mais ou menos a histdria do reconhecimento de voz nos ul-
timos 20 anos. Contudo, avangos emn tecnologias computacionais, a disponibilidade
de bases de dados de voz e a introdugio de poderosas e flexiveis ferramentas
estatisticas possibilitaram um grande avan¢o do tema. Um sistema de reconheci-
mento de voz consiste, genericamente falando, de trés blocos: processamento do
sinal, reconhecimente de padrbes acusticos e modelamento da linguagem. No estd-
gio de processamento do sinal, o sinal de voz € convertido numa sequéncia de
guadros ou "frames” contendo, cada um, coeficientes espectrais e temporais
correspondentes ao préprio intervalo do quadro. O estdgio de reconhecimento de
padroes acisticos tenta casar esta sequéncia de quadros com as de possiveis
unidades  lingliisticas, geralmente palavras ou fonemas. O modelamento de

linguagem tenta definir palavras ou frases linglisticamente validas.

1.2. EXTRACAO DE PARAMETROS FREQUENCIAIS.

O objetivo do processamente do sinal € fornecer um conjunto de parame-—
tros que sejam representativos dos diferentes intervalos do sinal de voz e que
possam ser empregados nos estdgios posteriores de reconhecimento de padrdes
actisticos. Estes parimetros devem separar, ou pelo menos tentar, os diferentes

fonemas ou alofones a partir das caracteristicas fisicas do sinal acustico.
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Podem=-se utilizar tanto paridmeiros temporals come especirals. Os parimetros tem-
porais, tais como a energia de quadros ou cruzamentos por zero, lidam diretamen~
te com a forma de onda do sinal de voz e sdo geralmente simples de implementar.
Por outro 1lade, a abordagem frequencial envolve andlises mails complexas e evi-
dencia  caracteristicas importantes que s3o mais dificeis de visualizar no domi-
nio do tempo. Este tipo de andlise, a espectral, ¢ a mais utilizada para a
extragio de parametros do sinal. Virios trabalhos sobre a percepgio da voz
realizados com alofones sintetizados {21{3], especialmente vogais, mostraram que
a identidade fonética estd muito mais correlacionada com as caracteristicas
espectrais do sinal do que com as caracteristicas temporais do mesmo [1]. Isto
¢, mantendo a densidade espectral de poténcia e variando a diferenca de fase das

componentes, o sinal, foneticamente, soa igual.

Assocladas aos métodos de andlise de sinal, temos as medidas de distin-
cla que determinam a semelhanga, ou distorgao, entre dois quadros resultantes do
processo de parametrizagdo do sinal de voz. No geral, a distincia Euclideana ¢
muito utilizada pela suva simplicidade. Como uma generalizagio da distancia
Euclideana temos a de Mahalanobis, baseada em andlise estatistica, que pondera
cada coeficiente em fungao de sua importincia na classificagio. Por dltimo, a
distancia de Itakura é empregada quando se trabalha com andlise LPC. Ela mede a

relagido entre erros de predigao.

Vdrias técnicas de processamento de sinal e de extragic de parametros
para reconhecimento de voz tém sido utilizadas. A malor parte destas técnicas,
como j4 comentamos, baseiam-se na representagio espectral do sinal através da

analise LPC ou de Fourier a curio prazo.

1.2.1. Anaidlise de Fourier a Curte Praze

Podemos afirmar que o sinal de voz ¢ uma seqiéncia de intervalos esta-
ciondrios dentro dos quais a distribuicdo espectral de poténcia ¢ mails ou menos
constante. Alguns fonemas, como as vogais ¢ outros fonemas sonoros, caracteri-
zam-se por apresentarem intervalos estdveis e densidade espectral bastante
caracterizada. Este nao € o caso das plosivas (/k/, /p/, etc) que se diferen-
ciam por uma ou mais mudancas abruptas da estacionariedade. Pode-se concluir,
entio, que o sinal gque transporta a informagdo fonética € intrinsicamente

nio-estaciondrio , pois se ndo houvesse uma dindmica nas caracteristicas espec-

1.2



Técnicas bdsicas de processamentio de voz

trals do sinal, nfo haveria transferéncia de informagio.

Por outro lado sabemos que hd uma correlagio estreita entre a densidade
espectral de poténcia e o cariter fonético de muitos fonemas nio-oclusivos, o
que torna nuito atraente a possibilidade de submeter o sinal de voz 2 andlise de
Fourier. Mas esta tem que ser realizada em intervalos cuja duragdo seja menor
que a dos intervalos de estacionariedade para garantir uma resolugdo minima na
representagfio da  dinamica do sinal. Esta andlise de Fourier realizada em inter-

valos finitos denomina-~se de curto prazo.

A andlise a curto prazo depende do janelamento aplicado ao sinal para
isolar um curto intervalo de tempo onde realizar a andlise espectral. Este in-
tervale de tempo de andlise chama—se quadre {"frame"), e¢ a duragio do mesmo
corresponde 2 largura da Janela. ©O deslocamente {intervalo entre gquadros}) e a
largura da janela s3o escolhidos de maneira que se preserve a dindmica do sinal
mantendo um nivel minimo de detalhes nos espectros resultantes. No janelamento
tenta-se também evitar mudangas abruptas nos pontos terminais dos gquadros
atenuando a amplitude do sinal de wvoz nas extremidades da janela e concentrando

a andlise no sinal localizado no centro da mesma.

Seja entio um sinal de voz continuo no tempo e uma fungdo janela denota-
dos, respectivamente, por v(t) e w(t-t). Logo, o sinal apds o janclamento € dado

por :

x(t, ti=v () - wit~1) {(1.1)

onde T € o instante em que a janela € aplicada. x(t,x) € o sinal resultante do

janelamento e ¢ fungdo do tempo t e do instante T em que a janela € aplicada.

A andlise de Fourier a curte praze ¢ implementada no sinmal x{(t,T) pela

transformada de Fourier, que no dominio continuo € dada por :

-]
X{jw , )= I x(t,T)-exp(~j-w-t}-dt {1.2}

-

onde j-—l -1, w=2-u-f ({f=freqiéncia). A correspondente inversa da transformada
de Fourier, gque mapeia do dominio espectral para o dominio do tempo, € definida

como:
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x(t,1) = ";_;"i';; j- X{jw,t)-explj-w-t)-dw (1.3)
bl ¢}

Na prética, o sinal continuo no tempo x{t,t) ¢ seu espectro X(jw,T) sio
discretizados no tempo e amplitude por meilo de amostragem e de digitalizagio
para viabilizar o processamento por computador. Suponhamos que o simal continuo
x(t,r} seja amostrado com um periodo de amostragem igual a T segundos. Logo, o
sinal continuo x(t,t) passa a ser representado por uma sequéncia de dados dis-
cretizados no tempo, x(i,1), onde 1 e 1 sdo inteiros (t=i-T; *=1-T), com i nume-
rando as amostras dentro de uma dada janela € com | indicando o centro da janela
de andlise de largura N. A correspodente transformada de Fourier para uma se-

quéncia de amostras { x(1,1)} € definida como:

N-1
X1} = ¥ x(i,D-expl~i-n-j-2-w/N) (1.4}
i=0
onde j—-nl -1, N ¢ o nimero de amostras a serem analisadas (largura da janela). A
transformada inversa de Fourier € definida por:
1 N-1

x(i,1} = N T X(nD-exp( i-n-j-2:n/N) (1.5)
n=0

De maneira a calcular eficientemente a transformada discreta de Fourier,
utilizam-se os algoritmos da FFT (Fast Fourier Transform), normalmente com N

sendo poténcia de 2, diminuindo consideravelmente o nimero de operagdes.

Uma questdo importante envolve as relagdes entre a resolugdo em frequén-
cia ¢ a resolugio no tempo. A resoiucgdo no tempo € definida pelo mimero de amos-
tras a serem analisadas {(largura do quadro ou da janela). Uma vez que uma se-
quéncia de gquadros com poucos pontos podem representar melhor as caracteristicas
gque variam rapidamente no tempo, aumentaremos a resolugdo no tempo guando os
quadros tiverem seus comprimentos diminuidos. Por outro lado, a resolugio em

frequéncia € limitada pelo passo em frequéncia Af, definido como:

Af = o {1.6)

onde N € comprimento do quadro medido em nidmero de amostras ¢ T € o periodo de
amostragem f{(a equagdo (1.6) ¢ facilmente obtida gquando comparamos as equagdes

(1.2) e (1.4), fazendo kT—s> t e n/(N'T) — n-Af —s f). Da equagio (1.6)
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fica evidente gque um quadro de comprimento N grande aumenta z resolucic da and-
lise do ponto de vista frequencial e reduz a resolugio do ponto de vista tempo-
ral. Um quadro de comprimento pequeno melhora a resolugdo no tempo, mas piora na

frequéncia.

A questao da largura da janela pode ser abordada sob o prisma de dois
compromissos : a) a descri¢io de fonemas nio-oclusives; e b) a descrigdo de fo-
nemas oclusivos. No caso a) sabemos que a identidade fonética estd fortemente
relacionada c¢om a densidade espectral de poténcia e portanto quanto maior a
janela mais detalhada serd a descrigio destes fonemas. J& no caso b) temos que
as plosivas  se diferenciam por uma mudanga de estacionariedade e a resolugao no
tempo adquire uma conotacio muito importante. Em termos quantitativos conside-
ram-se janelas de 12 a 32 mseg de duragio ¢ deslocadas de 6 a 15 ms. A sobrepo-
sicio dos quadros € sempre desejada mas um nimero muito elevado deles sobrecar-

rega os algoritmos de reconhecimento de padrdes acusticos.

1.2.2, Anadlise LPC (Linear Predictive Coding)

Yule (1927) propds que uma série temporal de amostras correlacionadas
poderia ser gerada a partir de uma série de amostras estatisticamente indepen-
dentes (ruide branco) processadas através de um filtro linecar. Um tipo de mode-
lamento  muito utilizado para processos estocdsticos € o AR (auto-regressivo),
pois estd relacionade ao teorema de Wold e seus pardmetros podem ser determina-
dos pelas equagbes de Yule-Walker [8]. Segundo o modelamento AR um processo
estocdstico genérico, x(n}, pode ser escrito como :

x(i) - a -x(i-1) - az'x(i&) - ,.,—ocp-x(i~p} = e(i) 1.7}

onde e(i) € um ruido branco e p é a ordem da andlise AR. Aplicando a transforma-

da Z a ambeos os lados da expressio (1.7) e pondo X(z) em fungio de E(z), temos:

X(z) = Hi(z}-E(z) (1.8

onde H}(z} zp—-:;(——— , com a,=1¢ a =-o , para 1=k=p
3 a 'z

k=0

HI{Z) corresponde portanto a um filtro lIR.
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O teorema de Wold diz que qualquer processo estocdstico, discreto no
tempo e estaciondrio pode ser decomposto como uma soma de um processo auto-
regressivo genérico (regular) e um processo predizivel, ambos

nio—correlacionados. Formalizando, o teorema de Wold diz que [8]:
y(i) = x{i) + s(i) {1.9)

onde y(i) € um processo estocdstico discreto no tempo ¢ estaciondrio, x(1) e
s(i) sio processos nac correlacionados, x(i}) € um processo regular genérico re-

presentado por:

x() = ¥ bk-e(i—k) (1.10)
k=0

onde bk sao constantes e e(i) € um ruido branco nie correlacionado com s(i), €

por Gitimo s(i) é um processo predizivel (deterministico).

Aplicando a transformada z a ambos membros da equacdo (1.10), temos:

X(z) = H?-E(z) (1.11)

onde HF(Z) corrsponde a um filtro FIR (sé zeros). Se HF for um filtro FIR de
fase-minima, ele pode ser substituido por um filtro sé de polos (IIR) com a mes-
ma resposta impulsiva [9] , HI, chegando novamente ao modelamento AR da
expressio (1.8).

A anilise LPC pode ser vista como o modelamento AR do sinal de voz em
intervalos de tempo onde este € considerado estaciondrio. Como j& foi visto, o

sinal de voz multiplicado pela janela centrada em | € dado por :
x(i,D = v{i} - “f(i—l)
onde w(i-1) tem duragac de N pontos.
A titulo de simplificagio e como nossa discussido estard restrita ao si-

nal de voz multiplicado por uma janela centrada num ponto genérico I, a notacio

x{(1,1) serd substituida por x(i):

%{1} = v{i}-w(i) {1.12)
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Aplicando o modelamento AR na sequéncia x{i) chegamos & expressio (1.7)
e (1.8). O sinal e(i), da equagio (1.7), € também denominado de erro de predigio
pois ele pode ser visto como a diferenca entre a amostra atual x(i) ¢ sua
estimativa a partir das amostras anteriores. Por outro lado o denominador da
funcio de transferéncia Hi’ equagio {1.8), € denominado de filtro inverso LPC e

¢ representado pelo vetor {i,—al,-az,,.‘,-ccp), onde p € a ordem da andlise LPC ¢

@ ~ sio os coeficientes LPC. Os coeficientes LPC podem ser determinados a partir

das equagﬁeé de Yule-Walker.

A partir da expressio (1.7) definimos a energia do sinal residual E

(erro quadrético), como sendo:

o0 o0 p

E=F ¢ =1 [ x)- T e xti-k) ]° (1.13)

j=—o j=~w k=1

com x(i)=0 para i<0 ou izN, isto €, fora da janela de anidlise.

Os coeficientes o que minimizam E {minimizagio do erro quadrdtico
médio) sdo obtidos pela anulagio das derivadas parciais de E em relagio a os

préprios coeficientes @, . Isto é:

i 4

. k=1,2,...p (1.14)

Temos entdo p equagdes lineares:

P ©0
yoxti-p-x{i}) = }:ak- ¥ox(i-3-xli-k), =1,2,....p (1.15)

jm—e k=1 i=—o0

com p incdgnitas @ - Na expressio {1.15), o termo & esquerda corresponde 2 auto-
correlagio R(}}) a curto prazo de x(i). Dado que a sequéncia { x(i)} tem

duragdc limitada, podemos dizer gue:

N-1
R() = T x(i)-x{i= , #=1,2,..,p {1.16)

i=j

Logo, as eguagbes {1.15) podem ser escritas como :
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p
L& RG-K = R(),  j=1,2,..,p (1.17)
k=1

As equagbes (1.16) e (1.17) sdo conhecidas como as equagdes de Yule-
Walker [5] e a solugio deste sistema leva ao célculo dos coeficientes o - A
autocorrelagado pode ser calculada para todos os inteiros J, mas, uma vez que
R(j) ¢ uma fungdo par, esta pode ser determinada para =12,...,p. Das equagbes
(1.13} e (1.17) temos que a energia residval minima ou erro de predicio minimo,

Ep, para um modelo de p polos, é:

p
Ep = R(0) - T « -R(k) (1.18)
k=1

onde o primeiro termo R(0) € simplesmente a energia de x(i).

Matricialmente, o sistema de equacdes (1.17) pode ser representado da

seguinte forma:

R(0) R(1) R{(2) ... R{p-1) oy R(1)
R{1) R(0) R(1) R(p-2) ay | . | R@)
R(p-1) R(p-2) R(p-3)  R(O) o}p R(p)

uma vez que, por simetria da fungio R(j), R(j~i)=R(i-j). Logo, o sistema de

equagdes (1.17) pode ser escrito na forma matricial como:
R-A=r (1.19}

onde R € a matriz p x p de autocorrelagio, cujos elementos sio definidos como
Rii,j» = R{li-jl), 1= i,j= p. O wetor coluna r corresponde a {R{1), R{(2),...,
o .

R(p))T; e A ¢ o vetor coluna dos coeficientes LPC, {a x

I 2 2 ¥ b §

Os coeficientes o podem ser determinados resolvendo diretamente o sis-
tema de equagdes (1.19) de Yule-Walker invertendo z matriz R, ou pelo algoritmo
recursivo de Levinson-Durbin [7)[5], que explora as simetrias da matriz R além
do fato desta ser do tipe Toeplitz {os elementos da diagonal principal assim
como os das diagonais paralelas sdo iguais entre si). A seguir, apresenta-se o

algoritme de Levinson-Durbin, onde as seguintes equagbes sdo resolvidas recursi-
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vamente para m=i,2,..,p:

Algoritmo de Lev inson-Durbin

m- 1 m=-1
_ R{m) - % o *Rim-k)
km = Koy k {1.20a)
Em-~1
m
o = k {1.20b)
m m
m m-1 m=-1
@ o= o - km.am—k . i= k s m-1 {1.20¢)
E_ = (1-k2)-E (1.20d)
m m m-1 :
onde inicialmente EO = R0} e @ = 0.

com e indicando o coeficiente LPC & ~na m~f£sima iteracéo.

A interpretagdo mais importante da andlise LPC € a que diz respeito a
associagdo entre o modelamento AR e o modelo da produgio da fala. Segundo a
expressdo (1.8), o espectro de sinal de voz X(z) € modelado na andlise AR como
sendo o produto do filtro Hi pele erro de predigao E(z}). Assim, comparando este
modelo AR com o modelo da produgio da fala [4], o filtro HI incorpora os
efeitos da resposta em freqiencia do trato wvocal, da irradiagic e do filtro
conformador do pulso glotal (para fonemas sonoros), enquanto que E(z)
corresponde 2 excitagio do filtro H,. Esta excitacio pode ser ruido branco

{fonemas surdos) ou um trem de impulsos {fonemas sonoros).

Introduzindo na expressioc (1.8) o ganho G para descrever a intensidade

do sinal de wvoz, temos:

X{z) = G - HI(Z) - E{z) (1.21)
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onde G € uma constante que pode ser determinada por :
G° = E (1.22)

onde Ep € definido na equagdo (1.18).

O valor de p, a ordem da anslise LPC, depende da frequéncia de amostra
gem utilizada na digitalizagio do sinal de voz ou da largura de banda conside~

rada. Recomenda-se {71 que para famz 8 Khz p seja fixado em 10.

1.2.3. Coeficientes LPC-Cepstral

Como foi discutido na secic 1.2.2., ¢ modele bdsico para a produgiico do
sinal de wvoz consiste de um filtro H {z), correspondendo ao trato vocal,
multiplicado pela transformada z da excitagdo glotal. No dominio temporal, o
sinal excitador pode ser periddico, como nos fonemas sonoros onde ocorre
vibragio das cordas vocais, ou ruido branco, como nos fonemas surdos. Também no
domfnio do tempo, o sinal de voz pode ser considerado como o resultado da
convolucdo do sinal excitador com a resposta impulsiva do filtro do trato vocal,
pois, em frequéncia, o espectro do sinal de voz resulta do produto da resposta
em frequéncia de H(z) com © espectro do sinal excitador. Temos entdo, na
producio da voz, uma estrutura que varia lentamente no tempo, correspondendo 2
configuragio do trato vocal (H(z)), € uma outra estrutura que se caracteriza

por wm sinal gue varia rapidamente, correspondendo a excitagio (E(z)).

Se, no dominio da frequéncia, a operagio de produto entre H(z) e E(z)
for substituida pela operagdo de soma, pela aplicagdo da fungdo logaritmo em
H()-E(z), os dois sinais podem ser separados pelo cdlculo da transformada
inversa de Fourier de loglH(z)-E@)i=leg[H(z)]+loglE(z}]. A transformada
inversa de loglH(z)-E(@)] ¢é denominada de cepstrum e seu dominio de quefrency,
uma espécic de perametro pseudo—temporal [9]. Nesta andlise, denominada de
cepstral [71[9], o cepstrum do sinal excitador se localiza em valores miltiplos
do periodo fundamental, sendo que o cepstrum de H(z) cai rapidamente ¢ se
concentra em valores baixos de quefrency., A deconvolugdo de sinal de voz nestas
duas componentes ¢ muito vantajosa para o reconhecimento de palavras, pois

permite separar a excitagio da posicdo do trato vocal, que é o que determina o
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timbre dos fenemas. Mals genericamente, este tipo de processamente, gue separa
dois padroes convolucionados por meio de transformagdes que levam a soma dos

mesmos, € denominado de homomdérfico {91

H4 dois tipos de andlise cepstral : a baseada na FFT e a aplicada 2
anilise LPC. No primeiro caso, 2 FFT € aplicada diretamente ao sinal de voz. A
analise mel-cepstral (segio 1.2.4) € uma forma da andlise cepstral baseada na
FFT. Por outro lado, na andlise cepstral LPC a transformada Z € aplicada no

sinal de voz modelado pela andlise LPC.
Dada a eguagac (1.8}, temos gue :

iog{X(zH:logiH!{z)]+log{E(z)} (1.23)

onde log € a fungdo logaritmo complexo.

Logo, os coeficientes LPC-cepstrais, c correspondem 2a transformada z
inversa de loglX(z)], sendo que os coeficientes de ordem menor correspondem ao

filtro do trato vocal.
Por outro lado, os coeficientes cepstral LPC podem ser calculados recur-

sivamente a partir dos coeficientes da andlise LPC (ak) [4] por meio da seguin-

te equacgao:

co,c ., mn=zl {1.24}

onde aizO para i>p (p € a ordem da andlise LPC).

1.2.4. Mel-Cepstral

De acordo com o item 1.2.3., a analise cepstral pode ser realizada apli~
cando o logaritmo diretamente na FFT do sinal de voz ou empregando a andlise LPC
(LPC-cepstral). Em se tratando da FFT o cepstrum corresponde 2 transformada in-
versa de fourier de logI{X(z)], onde X{z) € obtido pela DFT (transformada discre-

ta de fourier) do sinal de voz.
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Uma aplicagaec da andlise  cepstral com DFT muite utilizada

em
reconhecimento de vozr € a que emprega

os coeficientes Mel-cepstrais. A idéia
frequéncia dtil em filtros passo~banda cuja

largura € proporcional 2 escala bark ou mel [7] tentando simular a resposta em
frequéncia da membrana basilar {1].

consiste em dividir a faixa de

Determina-se a energia de cada filtro e,
apés calcular o logaritmo de cada energia, aplica-se a transformada inversa de

Fourier. Observe-se que a transformada inversa tem como entrada o logaritmo da
energia de cada filtro e ndo o logaritmo de cada ponto da DFT.

Na implementagido apresentada em [6][7], e empregada neste trabalho com

algumas modificagbes, utiliza-se um banco de 20 filtros triangulares com largura
de banda constante por abaixo de 1000 hz ¢ proporcional & frequéncia entre 1000
e 4000 Hz (figura 1.1.). A inclinagao de cada filtro ¢ determinada de manelra
que o ganho seja sempre 1 na faixa de interesse. Seja _Eka energia em logaritmo

pa safda de cada filtro k, ¢ supondo que descjamos M coeficlentes mel-cepstrais
¢ , aplicando a DCT inversa temos:
]

0

2
cn=§1

E - cos [n(k-0.5)7/20] para n=1,2,...,M (1.25)

Ganho

Figura 1.1.: Banco de filtros wtilizados para obter os coeficientes mel-

cepstral [6J171

1.12
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¢ coeficiente <, corresponde 2 energia média no quadro analizado e €
utilizado as vezes como cocficiente de normalizagio de amplitude; ¢, Trepresenta
um balango da energia entre as altas e baixas frequéncias (valores elevados sfo
tipicos de fonemas sonoros enquanto que valores pequenos sac representativos de
fonemas fricativos). O resto dos coeficientes mel-cepstrum também descrevem de-
talhes da forma espectral do sinal de voz analisado no guadro, mas, como no
caso da andlise LPC, resulta dificil relaciond~los de maneira simples e direta

com os formantes {71

1.3. MEDIDAS DE DISTANCIA ENTRE QUADROS

A medida de distancia, também conhecida como medida de distorcio ou de
semelhanga  entre dois conjuntos de coeficientes obtidos do processamento do
sinal de wvoz janelado, tem um papel muito importante em codificaglo, andlise e
reconhecimento de voz. Ela tem por objetive, em iultima instidncia, medir a dife~
renga de identidade fonética entre dois segmentos de voz (quadros), de igual
duragiio, por meio da distancia numdérica, métrica ou ndo, entre os coeficientes
ou parametros extraidos do sinal de wvoz dentro do intervalo em questio. Este
intervalo tem uma duragio tipica de 10 a 30 ms, dentro do qual o sinal de voz
¢ considerado estaciondrioc ou quase-—estaciondrio. Como o cardcter fonético da
voz estd muito correlacionada com a distribuicdo espectral de poténcia do sinal,
a maior parte dos parametros extraidos sido frequencials, e as distancias,
portanto, trabalham com estes coeficientes como uma aproximagdo numérica

razodvel para uma caracterizacdo basicamente perceptiva.

A medida de distancia mais conhecida, £ mais utilizada nos reconhece-
dores que mnio utilizam andlise LPC, € a ecuclideana [7]. Suponhamos que de um

quadro contendo N amostras de sinal de voz janelado extraimos k parimetros.

Seja :
‘\/r’i = irl, LN ,rk) ; o vetor de parametros do padrio
de referéncia i;
Ve = (t1 by oy ’tk) . o vetor de parametros do padrio de teste;

define-se entio a distiancia euclideana {de) como sendo:

1.13
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2 k
d = -
j§1 {rj t j}

2 (1.26)

A distancia euclideana € muito utilizada em sistemas de reconhecimento
que utilizam pardmetros mel cepstrum ou LPC cepstrum. Neste dltimo caso pode-se

provar que [10i:

k n/T
2 Z - '? 2 .
3?:—:‘1 Cri™ %%y = = _[ d*(z)-do (1.27)
-n/T
COom
2 2
d@ = logjx ()] - log|x (2)| (1.28)

onde xt(z) e Xr(Z) sio os espectros dos sinais de voz de teste e de referén-

cia, respectivamente, nos quadros em guestio.

Em outras palavras, as equagdes (1.27) e (1.28) querem dizer que a dis-
tancia euclideana entre os coeficientes LPC cepstral de dois quadros (um corres-
pondendo ao padrio de teste e outro ao padrio de referéncia) € igual a distancia

entre os espectros dos sinais correspondentes.

Vista como uma generalizagiio da distancia euclideana, temos a distancia
de Mahalanobis, que pondera de maneira diferenciada, por meio de uma matriz de
covariancias, cada componente do vetor de parimetros. A distancia de Mahalanobis

(dm), que tem sua origem na teoria de decisio estatistica [7], € definida como:

_ T
dm(\’ri, VE) = (Vri Vt)

s whvr, - VD) (1.29)
com Vr, o vetor de parametros do padrio de referéncia e V, © vetor de
parametros do padrio de teste. W € a matriz de covaridncia que pondera
individualmente cada parimetro em fungdo de sua importincia em identificar um
segmento do sinal de voz no espago vetorial de k parametros. Se W = W”lz I
(I=matriz identidade), caimos no «caso da distancia euclidena. Apesar do seu
significado tedrico, a distancia Mahalanobis exige uma quantidade elevada de

dados de teinamento € uma carga computacional maior gque a distdncia euclideana,

razio pela qual esta dltima € preferida em muitos sistemas de reconhecimento de
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palavras. Neste trabalho a distancia Mahalanobis nao serd uvtilizada.

Em se tratando dos coeficientes LPC, a distincia mais comumente utiii~

zada € a de Itakura-Saito (dis) {4ll6li 71, definida come:

9"32_ A?:i-Rt'Ar 2 2
d. (Ar,A) = + logle, / 071 -1 {1.30)
is 77t 2 T t T
oy Ay TRA

onde Rt € a matriz de avtocorrelacido do padrio de teste, c. €0 si0 0s parame-

tros de ganho LPC do padric de teste e de referéncia, respectivamente; A?i = {1,
—ar,, —(xrz,...,-mrp), corresponde aos coeficientes do fiitro inverso LPC do
padrio  de referéncia i, onde ar, sfo os pardmetros resultante da andlise LPC
(segdo 1.2.2); anaiogamen.te, A’fz (1, oy, —atz,.,.,~—atp) € o vetor do filtro

inverso LPC do padrio de teste.

A idéia bdsica por trds da distancia de ltakura-Saito € medir a relagio
entre o ruido residual obtido filtrando o padrio de teste pelo filtro inverso
LPC do padrio de referéncia {A;E:i'Rt-Ari), ¢ o rufdo residual resultante da and-
lise LPC sobre o prdprio padrio de teste (Af'Rt-At).

A distincia de Itakura-Saito nio leva em conta sé o erro residual da
filtragem inversa LPC, mas também o ganho dos filtros. Numa simplificacdo da
distancia de Itakura-Saito, equacio (4.1), os ganhos sdo eliminados assumindo
que as palavras ou fonemas podem ser pronunciados dentro de uma ampla margem de

intensidade sem mudar de significado.

i.4. JANELAMENTO DO SINAL

Como foi discutido até agora, o sinal de voz € segmentado em intervalos
de igual duragdo, geralmente sobrepostos, dentro dos guais sdc calculados uma
série de parametros, em sua maioria frequenciais, representativos do quadro ou
intervalo em questio. Esta operagdo de sclecionar segmentos de sinal € denomi-
nada de janelamento e € implementada com fungdbes que tentam eliminar as
transi¢cOes abruptas nos extremos da janela e concentrar a andlise no sinal loca-
lizado no centro do quadro. Uma das janelas mals comumente utilizada € a de

Hamming (JH) definida pela expressio a seguir :
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0.54 - 9.46-cosi2-7-n/{N-1]], 0 =n<N

JH(n)= {1.31)

o, n<( ou n=N
onde N € a largura da janela em nimero de amostras.

Recomenda-se gque a duracio da janela seja de 10 a 30 ms, pois neste pe-
riodo o sinal de voz pode ser considerado estaciondrio ou quase-estaciondrio,
uma vez que a velocidade de articulag@ao do aparelho fonador costuma ser —menor
do que isto. Como discutido na seclo 1.2.1., existe um compromisso entré a reso-
lugio temporal e a resolugdo frequencial da andlise : melhorando a resolugdo no
tempo (reduzindo o comprimento da janela) a resolugio no dominio da frequéncia

piora, & vice versa,

1.5. PRE-ENFASE

Antes da andlise LPC, o simal janelado € processado com um filtro passa-
altas para compensar a queda em frequéncia devido 2 irradiagio da onda acistica
pelos 14bios do locutor, e ao pulso glotal [7]. Esta queda € de aproximadamente

6 dB/oitava e pode ser compensada com um filtro FIR {Pe) de primeira ordem:

Pe(z) = 1 - 0.9-27 (1.32)

1.6. PARAMETRO0OS TEMPORAIS

Dentre os virios tipos de parametros temporais, que podem ser utiliza-
dos em complemento com os parametros freqiienciais, estd a energia E_ por qua-

dro, definida como:

N-1
E = ¥} x>

{1.33)
9 ;2o !

onde X, sio amostras do sipal de voz janelado, sendo N a largura da janela.
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Como a percepgdo da Intesidade se aproxima mais de uma fungic logarit-
mica do que de uma linear, ¢ interessante trabalhar com o logaritmo da energia,

isto &, em dB:

N-1 5
E (dB)=10-log [(izoxi) / Em&x] (1.34)

onde Em € a cnergia méxima dentre os quadros da palavra que se analisa,

ax

Além da energia por quadro, hd outros tipos de pardmetros temporais.
Entre os mais comuns podemos citar a taxa de cruzamentos por zero, a taxa de
picos, etc. De maneira geral os parametros temporais sdo mais rdpidos de calcu-
lar que os cspectrais, mas ndo oferccem uma descricio  tdo completa quanto
estes. Neste trabalho, a atencio estard concentrada nas parametrizagbes no domi-

nio da fregiiéncia.

1.7. QUANTIZACAO VETORIAL

A quantizacioc € um processo de aproximagdo pelo qual um sinal cuja
amplitude apresenta valores continuos fica representado por um novo sinal cuja
amplitude s6 pode assumir valores discretos. A quantizagio € uma ferramenta
muito 1itil para codificagdo pois o mnimero de bits para representar uma varidvel
pode ser reduzido quante se quiser, cumprindo a exigéncia de distor¢do mdxima
permitida. No case de termos uma s6 varidvel, a quantificacio € escalar.
Contudo, quando temos mais de um parimetro (como os obtidos da andlise LPC, mel-

cepstrum, etc...) a quantificagio € dita vetorial.

Suponhamos que trabalhamos com k coeficientes obtidos a partir da para-
metrizacdo do sinal de voz em quadros de igual durag@o. Os coeficientes de cada
quadro T=(£1, Ly b tk) sdo representados por um ponlo no espago Rk de k
dimensoes. A idéia da gquantizacdo wetorial € dividir este espago de k dimensdes
em L células (figura 1.2), sendo que cada céiula (Ci) € representada por um
centrdide Z i=1, 2, 3,...L . Mede-se entio a distincia entre os pardmetros
do quadro e cada um dos centréides, e substitui-se o valor dos coeficientes do
gquadro pelo centréide mais préxirno. Denominande o processo de quantizagdo

vetorial por gi), temos :
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q(T) = z, | d(X, z) = diX, zj) , 1] (1.35)

podemos entdo dizer que X estd dentro da célula C,-

O
O
|
O © O
O
Figura 1.2. : Exemplo de quantificacdo vetorial num espaco de duas dimensoes

dividido em 16 células.

O conjunto de todos os . 1= i= [, ¢ denominado de codebook {livro
c6digo), e cada z, € um codeword {palavra cédigo).

Um dos métodos mais comumente utilizados para a elaboragio do codebook
é o algoritmo "k-means" [10]. O critério utilizade por esta técnica € a minimi-

zacho da distorgao global (D) [11], definida como :

L

D =7 D (1.36)
i=1 |

onde Di € a distorcio dentro da célula i,
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D, = = L d(T, z) (137

i i
T&Ci

onde d(T,zi) ¢ a distancia entre uvm padrao de teste localizado na célula C, eo

centréide zi da célula; Ni ¢ o nimero de elementos T dentro da célula Ci'

Dado o critério da minimizagfo da distorgio global, que conduz 3 minimi-
zagho de Di’ 1= i= L , pode-se provar que os centréides podem ser determinados
por {10k '

Z = = - TT (1.38)

i Ni
Te C1

isto ¢, a média aritmética dos elementos dentro da célula.

O algoritmo das "K-means", que gera um codebook dtime minimizando

iterativamente a distorcao global média, € o seguinte:

Algoritmoe "K~means"

Pas se 1 : Inicializacdédo . Escolher, util izando um

mét odo adequado,um code book inicial (2:i ,1=i=L };

Pas so 2 : Classificacido. Classificar cada vetor T
(gqu adro) dos dados de treinamento numa das L
cél ulas, escolhendo o centréide mais préximo

g{T) = z, | d{(T, Zi) = d(T, z}) , i

(ci assificacido por minima distancial;

Pas so 3 : Atualizacgde do Cedebeok . re-calcular
cad a codeword através da média aritmética dos

elementos no interior da célula correspondente;

Pas so 4 : Teste de Convergéncia . Se a reducio da
dis torcdo global média for menor que um certo
limiar, PARAR. Caso contririo, retornar ac  passo

2.
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1.8. CONCLUSAC

Foram abordadas neste capitule as técnicas bdsicas de processamento di-
gital aplicdveis ao sinal de voz apds a segmentagido palavra-siléncio e antes do
reconhecimento de padrdes acdsticos. Como resultado final temos que o sinal no
tempo € substituido por uma sequéncia de vetores de parametros("frames” ou qua-
dros), geralmente obtidos por meio de andlises espectrais em intervalos de igual
duragio do sinal em questio. Esta sequéncia de vetores de pardmetros também pode
ser denominada de sequéncia de observagio, pois é formada por coeficientes gera-
dos a partir de medidas fisicas realizadas sobre o sinal que transporta a

informagio fonética.

Por iltimo, foi visto que cada “frame" ou quadre pode ser associado
(quantizado)}, pelo critério de distincia minima, a um padrio ("codeword”) per-
tencente a um conjunto finite ("code-book") de elementos. Assim, o gquadro €
substituido pelo padrio que a ele mais se assemelha e a seqliéncia de observagao,
que era formada por vetores de parametros, resulta numa sequéncia de nimeros
inteiros. Cada nidmerc corresponde ac "codeword" associado a um "frame". Este
processo de quantificagio vetorial serd utilizado na implementagdo dos HMM

discretos.
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CAPITULO 2

RECONHECIMENTO DE PADROES ACUSTICOS :
ANALISE DETERMINISTICA E ANALISE ESTOCASTICA

2.1. INTRODUCAO

At€ agora foram apresentadas as técnicas bdsicas mais comumente utili-
zadas no processamento do sinal de voz prévio ao reconhecimento. Como resultado
deste processamento, as palavras s3oc divididas em segmentos de igual duragio
onde se¢ extraem uma série de pardmetros, que devern estar intimamente correla-
cionados com a identidade fonética do segmento em questio. Sendo assim, cada
palavra, ap®Os esta parametrizagio, fica representada por uma sequéncia temporal
de vetores de parametros. Como estes coeficientes s3o obtidos por meio de medi-
das fisicas sobre o sinal de voz, podemos dizer também que cada palavra fica

representada por uma sequéncia temporal de vetores de observagao.

O reconhecimento de padrdes acisticos, e nesta tese também de palavras,
consiste em associar uma seqiiéncia de vetores de parametros ou de observagio,
relativos a wuma palavra pronunciada, a uma das seqiiéncias ou modelos de refe-
réncia. A elocugdo a ser reconhecida nio pode fazer parte, € claro, da base de

dados utilizada para obter as segiiéncias ou modelos de referéncias (treinamento)

O avango do reconhecimento de voz nos dltimos 20 anos se deve ao advento
de trés técnicas bdsicas : o DTW ("Dynamic Time Warping"), os HMM ("Hidden
Markov Models") e, mais recentemente, as redes neurais. Todos os sistemas de
reconhecimento automdtico de voz, comerciais ou em pesquisa, trabalham com uma
ou mais destas trés técnicas, sendo que hoje em dia quase a totalidade dos sis-
temas mais modernos utilizam os HMM. O grande mérito desta dltima foi modelar
estatisticamente a ocorréncia dos vetores de pardmetros e a duragio das palavras

ou fonemas.

O DTW tem o mérito de ser a primeira técnica utilizada com sucesso em
reconhecimento de palavras isoladas com vocabuldrio pequeno, tendo como ponto
forte a capacidade em alinhar seqiiéncias de vetores de parametros (palavras) com

diferentes duractes. As redes ncuronais, por 1ltimo, constituem uma técnica
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promissora pela flexibilidade em assimilar superficies de decisdo formadas por
estatisticas complexas, mas tém como desvantagem a dificuidade em lidar com va-
riagbes temporais. Neste sentido as TDNN ("Time Delay Neural Nets") constituem

uma tentativa de corrigir esta deficiéncia [3].

Nesta dissertagio utilizaremos o algoritmo cldssico do DTW como ferra-
menta de estudo de algumas parametrizagdes, ¢ os HMM como técnica para implemen-
tar o reconhecimento automdtico de palavras iscladas, independente do locutor,

num vocabuldrio pequeno (digites de O a 9).

2.2, DTW ("DYNAMIC TIME WARPING" OU ALINHAMENTO NAO-LINEAR)

O "Dynamic Time Warping" 1[1}12] foi introduzido para contornar o proble-
ma causado pelas variagBes na velocidade de pronunciagio das palavras no reco-
nhecimento automdtico. Na sua versdo ’solo’, o DTW surgiu nos finais dos anos
70, sendo gue também € utilizado hoje em dia nos HMM, onde ¢ mais conhecido como

algoritmo de decodificagio de Viterbi {3].

Suponhamos que temos duas seqiiéncias (R e T) de vetores de pardmetros ou

de observacao, cada seqiiéncia correspondendo a uma palavra. Assim sendo:

X =X, , X X ""XTX

Y =Y, ,Y,,Y Y

3777 Ty

onde Xi e Yj correspondem, cada umn, a um vetor de parametros (coeficientes LPC,
Mel-cepstral, etc) calculados dentro de um quadro. A duragdo da seqiéncia X €
Tx, e a duracio da seqgiiéncia Y € Ty, em nimero de quadros. Supuishamos gue, para
efeito de raciocinio, Ty > Tx ou seja que Y tem duragio maior que X. Considera-
remos tamb&m que 0s vetores Xi e Yj sdo unidimensionais, para facilitar a visua-
lizacio grafica do método. Na figura 2.1(a) temos a seqliéncia X e na figura
2.1{b) a seqléncia Y, para o caso unidimensional. Embora discretizadas no tempo,
as seqliencias X e Y estio representadas como fungdes continuas  por

simplificacao.
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valor valor
! K Y
t
1
(=) Tx @ Ty
valor valor
1 Y E Y

&) &Y Tx
valor
A Y
X
14
(e} Tx
Figura 2.1.:  Padrfes acdsticos X e Y, ¢ os diferentes métodos de comparagio: (a)

seqiéncia X; (b) seqiéncia Y; (c} comparagio sem alinhamento; (d)

alinhamento linear; e (e} alinhamento nao-linear [31].

Se quisermos comparar os dois padrées X e Y, temos trés opgoes. A pri-
meira consistiria em comparar diretamente as duas sequéncias, computando a
distancia entre quadros d(Xj,Yi) para 1= 1 = Tx. Para Tx <1 = Ty, X, pode ser
consiserado como 0. Sendo assim, a distancia total ao comparar as duas sequén-

cias, D(X,Y), ficaria rcprese'ntada pela 4rea sombreada da figura 2.1 (c).

O segundo método € o comhecido como alinhamento linear e comprime -
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nearmente a seqléncia ¥, fazendo Tx = Ty; em seguida, calcula-se a distancia

total D(X,Y) como no caso anterior (drea sombreada da figura 2.1{d) ).

O terceiro método € o denominado de alinhamento ndo-linear, que comprime
e dilata de maneira nic-lincar as segléncilas X e Y, comparando-as ao longo do
eixo temporal resultante. A distancia total D(X, Y) para o alinhamento
nio-linear € representada na figura 2.1 (e). Comparando a drea sombreada das
figuras 2.1(d) e 2.1{e) podemos ver que a distancia acumulada no dltimo caso €

menor que no anterior,

De uma maneira geral, a realizagfo acdstica de uma mesma palavra (elocu-
¢ao) por um mesmo locutor (ainda mais em locutores diferentes) pode variar sig-
nificativamente, modificando a velocidade de articulagio do aparetho fonador.
Assim, uma palavra pode ser pronunciada mais ou menos rapidamente, encurtando ou
alongando o©s perfodos estaciondrios do sinal de voz, enquanto que os periodos
nio-estaciondrios se mantém quase sempre constantes. No DTW o que se procura €
eliminar estas diferengas na duragc@o dos periodos estaciondrios, que s#o Insig-

nificantes do ponto de vista fondtico e semantico.

Consideraremos a comparagio entre dois padroes aclsticos X ¢ Y com ali-
nhamento temporal num plano de duas dimensodes, figura 2.2., onde cada seqiéncia
X e Y se localiza num dos eixos ortogonais do plano (X em x ¢ Y em y, por exem-
plo). Seja i o indice da segiéncia X, e j o indice da seqliéncia Y, os pares
c)=(i(k), Jk)) indicam os elementos de X e Y que s3o emparclhados no alinha-

mento. Assim, a segiéncia
F =cll), {2}, ..., (K
corresponde ao caminho ou a fungdo de alinhamento temporal.

As segliéncias X e Y de quadros ou vetores de parametros sdo posicionadas
(veja figura 2.2) de maneira a que os primeiros quadros de cada seqiiéncia se
localizem no canto inferior esquerdo do grdfico. Os vetores seguintes de X e Y
sio posicionados segundo a diregio do eixo x e y, respectivamente. A inclinagio
do caminho de alinhamento é uma medida da compressdo de X ao ser comparada com
Y. Por exemplo, um passo vertical significa que dois quadros de Y sio emparelha-
dos com um mesmo quadro de X, e um passo horizontal corresponde a dois quadros

de X comparados com um mesmo gquadro de Y.

2.4



Reconhecimento de padrdes acdsticos: andlise deterministica ...

Janela de Busca

"

Y {21

(E)=(TxTy)

Figura 2.2.:  Alinhamento nao-linear entre palavras no DTW. Cada palavra € repre~

sentada por uma seqiéncia de vetores de parametros [1].

A distancia total € entio a soma ponderada de todas as distancias locais
entre quadros  dle(k)) = d(xi(k)’ Yj(k)) ao longo do caminho de alinhamento,

podendo ser expressa COmMo:

K
T d(e(k))wik)
DX, Y,F) = K=1 2 2.1
T wik)
k=1
Dnde::
dic(ik))y = d( 3, {2.2)

X Y00
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K € o comprimento total do caminho F e w(k) € o peso  que pondera dife-
renciadamente cada medida de distancia local, sendo fungio da inclinagio do ca-
minho F imediatamente anterior a k. A idéia de w{k} [1] € penalizar os pontos

gue se afastam da diagonal principal.

Formalizando, o problema a resolver no DTW consiste em achar o caminho F
que minimize a funcido distincia total D(X,Y,F), dadas as restrigbes de coinci-
déncia dos pontos terminais, continuidade e monotonicidade [1]{3], e de que o
caminho F se encontre dentro da janela de busca definida por 2-r na figura 2.2.
A variavel r define a diferenca mdxima (em mddulo) permitida no comprimento ou

duracio das palavras que estdo sendo comparadas [1]. Temos entdo que :

K
¥ dle(k))-w(k)
DX,Y) = min £ (2.3)
yoowlk)
k=1
Dadas as seguintes restrigées para F [1]:
1. Coincidéncias dos pontos terminais;
No ponto inicial: i{D=j1)=1 (2.4)
No ponto final : {K)=Tx e jk}=Ty (2.5)

2. Continuidade e Monotonicidade ;

Para garantir a monotonicidade entre pares de quadros consecutivos

clk} e c(k-1), estabelecemos que :

0 = ik)-itk-1) , 0 = jk)-jk-1) (2.6

e, para a continoidade:

ik)-itk-D= 1, jk)-j(k=1) =1 2.7

Logo, c(k-1) pode ser expressc como :
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(i(k), j(k)-1)
c(k-1) = G(k)-1, jtk)-1) (2.8)
(itk)-1, jk)) *

A relaglio acima pode ser chamada de restrigdo local e estabelece que,
dado um ponte  clk) no caminho de alinhamento, sé existem irés possi-

veis c{k-1), dadas as restrigdes de monotonicidade e de continuidade.

3. Janela de busca.
A fim de evitar um caminho de alinhamento F pouce razodvel e de limi-
tar a carga computacional na escollha de F que minimize D(X,Y), esta-
belece-se uma regido onde € permitida a busca do F dtimo. Esta regiéo
pode ser limitada por duas linhas paralelas espagadas por 2-r, como
proposto inicialmente por Sakoe-Chiba [1] (figura 2.2}, ou por um

paralelogramo, como proposto por Rabiner et al. [2].

O denominador da expressio (2.3) € o fator de normalizagdo da disténcia
total, como veremos a seguir, em relagdo ao comprimento de X e¢ Y [1], numa ten-
tativa de medir a diferenca ou a semelhanca entre palavras, independentemente
de suas duragdes. Isto € coerente também com a idéia de eliminar as diferencas
temporais relacionadas com os perfodos estaciondrios da voz. Pode-se definir

w(k) de duas maneiras :
1. Simétrica :
wik) = (i(k)=i(k=1))+(jlki-jk-1)) (2.9}
utilizando a definigio (2.9) na expressio do denominador da egquagio

{2.3), temos:

wik) = Tx + Ty (2.10)

o

2. Assimétrica :

wik) = i(k)~i(k-1), (2.11)
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© que conduz a:
K
T owik) = Tx (2.12)

Consequentemente, a distdncia minima total ao alinhar os dois padroes,

utilizando a definigio simétrica para wi{k) [1], €&

K
T d(c(k))-wik)

DIX.Y) = min X=1 (2.13)

F Tx + Ty

A solugdo do problema de minimizar {2.13) selecionando o melhor caminho
de alinhamento F = ¢(l), «2), ¢(3),...,c(K) , pode ser vista, em primeira ins-
tancia, como um processo de decisio em forma de drvore com K estdgios. Contudo,
utilizando ferramentas de programagado dinimica, € possivel tratar este problema
commo uma seqliéncia de K processos de decisio de um estdgio s6. Oragas a esia
decomposigido, € possivel reduzir o tempo de computagio requerido para achar o

caminho dtimo.

Seja G{c(K)) a minima distancia D(X,Y) sem o denominador Tx + Ty da
expressio {2.13). Como Gle(k)) representa a minima distincia acumulada entre

quadros de k=1 a k=K, temos que:
K

Glc(K)) = G(Tx,Ty) = min L dlelk))-wik) , (2.14)
cl{1},..., c{K-1) k=1

onde c{K)} € fixo. A expressao acima pode ser expandida novamente :

K-1
Gl{c(K)) = G(Tx,Ty)= min [ ¥ d{c(k)}-w(k)+d(c(K))'%'{§()] =
c(1), . ..,c(K-1)
k=1
(2.15)
K-~1
= min [ min ¥ d(c(k))«w(k):i +d(c(K))~w(K)}

c(K~1) L e(1),...,c(K-2) k=1
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O primeiro termo dentro do parénteses externo pode ser substituide por

G(c(K-1)). Logo a expressio pode ser reescrita como :

Ge(K) = min [G{C(K—i)) . d(c(i{))-w(i()} (2.16)
c{K-1}

Generalizando, substituindo K por k (1= k= K), temos:

Glc(k)) = min [(}(c(k-1)) + d(c(k))-w(k}] (2.17)
c{k-1)

A expressio acima indica que a seqiiéncia de K processos de decisio de um

estdgio substitui o processo inicial de K estdgios. Esta € precisamente a  ex-

pressio matemdtica para o principio de otimizagio, no qual se baseia a programa-

g¢do dinamica:

"Um critérie o6timo tem a propriedade de que qualquer que seja o estado
inicial e a decisio inicial, as decisbes restantes devem constituir uma estraté-

gia 6tima com relacio ao estado resultante da decisfo anterior” [4].

Empregando as expressdes (2.8) e (2.9), a expressio (2.17) pode ser ecs-

crita como [1l:

Gli, j-1) + d(Xi,Yj)
G(1,j) = min] G{i~1, j-1) + 2-d(Xi,Y ) (2.18)

Gli-1, j) + d{Xi,Yj) .
cOom:
g{1,1} = 2-d(1,1)
e a seguinte restrigido envolvendo a janela de busca:
Jr= i = jr (2.19)

O DTW ¢ um método ndo-paramétrico, isto &, cada padrao de referéncia
corresponde a uma palavra pronunciada, o gue conduz 2 necessidade de se ter vé-
rios padroes de uma mesma palavra, na intencido de cobrir todas as variagdes pos-—

siveis na sua elocugdo, por um ou mais locutores. Isto tem como conseqgiiéncia um
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aumento da carga computacional ¢ de memdria. Se levarmos em conta que a compara-
¢ic de duas palavras pelo alinhamento n3o-linear exige por si sé um tempo de
calculo elevado, a utilizagio do DTW ¢ invidvel para grandes vocabuldrios (>5000
palavras) e extremamente dificil para vocabuldrios médios (>1000 palavras). Nes-
te sentido, tornou-se interessante o emprego de um método paramétrico, como ©
dos HMM, que permite acumular informagoes de vidrias elocugbes de uma mesma pala-
vra nos parametros de um sé modelo. Contudo, como veremos a seguir, o DTW pode
ser visto como um caso particular do HMM, uma vezr que este utiliza o algoritmo

de Viterbi, muito parecido com a algoritmo do DTW que apresentamos aqui.

Por outro lado, o DTW ¢ apresentado nesta dissertagio como uma ferramen-
ta interessante para o estudo de parametrizagbes {(LPC, LPC-cepstral, Mel-
cepstral, etc). A extrema dependéncia do DTW em relagdo a parametrizagio € uti-
lizada para estudar as préprias parametrizagbes em questdo. Do ponto de vista

prético podemos mencionar as seguintes vantagens deste procedimento:

I. Nos HMM ¢€ preciso treinar os modelos com as elocugdes de treinamento
e, no caso dos HMM discretos, otimizar o "code-book" 2z cada troca de
parametro. No DTW basta parametrizar novamente a base de dados. Isto,

para uma seqliéncia exaustiva de testes, € um ponto importante.

2. Nos HMM ¢ precisoc uma quantidade razodvel de dados para treinamento
dos modelos, mesmo para testes dependentes de locutor. Com o DTW
pode-se  comparar uma elocugio de uma palavra (padrio de referéncia)
com virias elocugdes da mesma palavra (padroes de teste), uma de cada
vez, feitas por um ou varios locutores. Assim, o DTW € extremamenie
dependente da parametrizagdo utilizada e, por coseqiiéncia, da medida

de distancia entre quadros. Logo, o resultado da andlise pelo DTW €

uma 6tima medida da gualidade da parametrizagio empregada.

2.3. HMM ("HIDDEN MARKOV MODELS" OU MODELOS OCULTOS DE MARKOV)

Os HMM tém sido a melhor técnica aplicada ao problema de reconhecimento
de palavras faladas. Em primeiro lugar, por ser uma ferramenta basecada em mode-
iamento estocdstico, adapta-se muito bem ao fendmeno da fala uma vez que esta

apresenta uma variabilidade intra e inter-locutor muito grande.  Estas diferen-
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¢as sio principalmente do tipo espectrai, relacionadas com a produgic dos fone-
mas, ¢ temporais, relacionadas com a duragio dos mesmos., Fora isto, hd também
uma variabilidade considerdvel de coarticulagio que depende do contexto em que

aparecem os fonemas, mesmo se tratando de um mesmo locutor.

Em segundo lugar, os HMM s3o muito fiexiveis e permitem modejar uma
palavra inteira, ou mesmo fonemas ou difones. Adapta-se, portanto,ao problema de
reconhecimento de palavras iscladas ou continuas, com vocabuldrios peguenos ou

grandes.

Por ultime, os HMM conseguem assimilar a informag3o de uma grande guan-
tidade de dados de treinamento nos parimetros dos modelos, permitinde, na opera-

¢3o de reconhecimento, lidar com muitas elocugdes de referéncia ao mesmo tempo.

2.3.1. Processos de Markov

Em muitos processos, um evento atual € determinado, ou influenciado
pelos eventos anteriores. Na linguagem escrita [7] ou natural, por exemplo, uma
letra pode ser prevista em funcio das anteriores, ou mesmo uma palavra omiti-
da pode ser deduzida em fungdo do contexto. Podemos definir entdo [3] a proprie-
dade de Markov segundo a qual para qualquer seqliéncia temporal de eventos, a
densidade de probabilidade condicional de um evento atual depende somente dos j
eventos mais recentes. Um processo que satisfaz esta propriedade ¢ dito de
Markov, sendo gque no caso genérico da definicio dissemos que € de ordem j.  Con-
tudo, resiringiremos nosso estudo aos processos markovianos de primeira ordem

pois sdo estes que se utilizam em reconhecimento de palavras.

As cadeias de Markov consideradas aqui se constituem de um nimero finito
de estados e transicdes entre estes, sendo que cada transigdo se caracteriza por
uma probabilidade. As cadeias de Markov tém muita importincia em estudos de co-
municagdes ¢ foram abordadas nos artigos jé cldssicos de Shannon [6] [7]. Por
sua vez, nas cadeias ocultas de Markov nioc se tem acesso ao estado atual da ca-
deia, mas sim s medidas fisicas que sio fungGes estatisticas do estado em ques-
tao. Baum, Petri e colaboradores [8] desenvolveram um algoritmo baseado na maxi-
mizagdo da verossimilhanca para determinar os parametros das cadeias ocultas de
Markov ({probabilidade das transicées entre estados e fungbes de probabilidade de

observagdo de medidas fisicas em cada estado), e sugeriram certas aplicagbes
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como ecologia ¢ predigio das condigdes meteoroldgicas, sem mencionar sequer o
problema de reconhecimento de voz. Jellinek, da 1BM, aplicou com sucesso ferra-
mentas estatisticas ao problema de reconhecimento de palavras [9] e foi um dos
primeiros, se ndo o primeiro, a aplicar a técnica dos modelos ocultos de Markov
neste campo. Nos finais dos anos 80 estas técnicas foram a tal ponto “populari~
zadas’ gque se tornou quase impossivel falar em reconhecimento de voz sem falar

nos modelos de Markov.

Como um exemplo de um processo de Markov de primeira ordem, suponhamos
que temos trés simbolos (a, b, ¢). A probabilidade do simbolo "a" ser seguido
por qualguer um dos trés "a", "b" ou "¢" € de 1/3. A probabilidade do simbolo
"b" ser seguido pelo mesmo "b" € de 1/2, e por qualquer um dos outros ("a" ou
"c"y é de 1/4. Finalmente a probabilidade do simbolo "¢" ser seguido por "¢" &

de 1/2, e por gualquer um dos outros € também de 1/4. Temos entio:

Pr {afa) = 1/3 , Prib/a) = 1/3 , Pric/a) = 1/3
Pr (a/b) = 1/4 , Prib/b) = 1/2 , Pric/b) = 1/4 (2.20)
Pr {a/c) = 1/4 , Prib/ey = 1/4 , Pric/c) = 1/2

Na figura 2.3, cada linha direcionada € uma transi¢do de um estado para
um outro, sendo que sua probabilidade € indicada pelo nimero préximo da linha.
Por exemplo, Pr{(a/b) corresponde & linha que vai do estado "b" para o estado
"a" e indica a probabilidade de transigio de 1/4 entre estes dois estados. Este
tipo de modelo de Markov pode ser utilizado para descricio do estado meteorold-

L1

gico. Seja o estado "a" correspondendo a ‘ensolarado’, o "p" a ’'nublado’, e o
“¢" a chuvoso. Dado que hoje estd ensolarado, a probabilidade de amanha estar
também ensolarade ¢ a mesma de estar chuveoso ou nublado. Mas, se hoje estd ou
chuvoso ou nublado, hd 50% de probabilidade de continuar no mesmo estado amanha.
Deste modo, o processo estocédstico relacionado a0 estado mictorooldgice pode ser
descrito, numa primeira aproximagdc, CoOmo um pProcesso markoviano.

Se ordenamos os estados "a", "b" ou "¢” com os ndimeros 1, 2 e 3, respe-

ctivamente, o grafo da figura 2.3 pode ser substitsido pela matriz de transigdes

A, definida como:

Pr {a/a) Pr(b/a)} Pric/a} /3 1/3  1/3
A = | Pr {(a/b) Pr(b/b) Pric/bYi = | 1/4 1/2 1/4 (2.21)
Pr (afc) Prib/c} Pric/c) i/4  1/4 172
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Figura 2.3 :0 modelo de Markov definido pelas probabilidades de (2.20) [3].

Podemos observar que na matriz A, a soma dos elementos em qualquer linha

¢ sempre igual a 1, devido & lei da probabilidade total.

2.3.2. Definicao dos Modelos Ocultos de Markov {(HMM)

Para entender o conceito dos HMM, consideramos o seguinte exemplo 3]
ilustrado na figura 2.4. Uma pessoa realiza um experimento atrds de uma cortina.
H4 N=3 cestas contendo vdrias bolas coloridas, sendc gue hd L=4 cores
diferentes. Inicialmente uma cesta € escolhida aleatoriamente. Desta cesta, uma
bola € escohida também aleatoriamente. A pessoa diz em voz alta a cor da bola e
a coloca novamente na cesta de origern e uma nova cesta € escolhida sob as mesmas
condigbes, repetindo o processo. Este experimento gera uma sequéncia finita de

bolas coloridas que sac retiradas da cesta, sem se saber, a priori, de que
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cestas foram retiradas. Este processo se compde entio de uma informagio
observavel, que € a cor das bolas retiradas das cestas, ¢ de uma Informacho
oculta, as cestas de onde foram retiradas as bolas. Os HMM s3o uma técnica que
visam modelar ou estabelecer a probabilidade de wuma seqiiéncia de cestas
{informagic oculta) dada uma  segliéncia de bolas coloridas  (informacgic

disponivel).
Para formalizar o conceito dos HMM, utilizaremos as seguintes notagdes:

D = comprimento da seqiiéncia de observagio, 01,02,.... OB'

{nimero de bolas coloridas observadas no nosso experimento}
N = niimero de estados no modelo {nimeros de cestas);
Otz vetor de observagio resultante de medidas fisicas nc quadro ¢
L = nimero de simbolos observdveis (nimero de cores diferentes);

S = {s}, um conjunto de estados. Por simplificagio, o estado i no ins-
tante t pode ser denominado s,= i

Vo= {Vl’ v conjunto  finito de  possiveis  simbolos

. 7 X
2 L}
observaveis, O[ € relacionadoa um dos elementos do conjunto V por

meio da quantizacio vetorial;

A =1 aij{ aij——- Pr(stﬁz_;]stm)} , distribuicdo de probabilidade de
transigio entre estados; aij indica a probabilidade de transigio do

estado i para o j;

B = {bj(Ot)!bj{oi} = Pr(Ot}st‘—"j)} . Para cada estado hd uma correspon-
dente funcic de probabilidade de safda (fungio de distribuigo de
probabiliade discreta ou continua); todas estas fungdes representam
varidveis aleatdrias ou processos estocdsticos a serem modelados.

.

Nos HMM discretos, referimo-nos & probabilidade de gerar um dado

k
obtido por guantificagZo vetorial de O[. Nos HMM continuos, faz-se

simbolo discreto V., no estado j, denotada por b}(Vk), onde Vk é

referéncia diretamente 2 fungie de densidade de probabilidade de

emissio de observagdes Or,' Neste caso Ot nac € quantificado. Dadas
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estas diferengas, os algoritmos de re-gstimagdo dos parimetros  dos
HMM discretos ¢ dos HMM continuos s3o diferentes, embora as

dedugdes das equagbes de re-—estimagdo sejam parecidas.

" = {n]] T Pr(sl= 1)}, fungio de distribuigdo de probabilidade para o

estado inicial;

N=3 CESTAZ
I=4
CESTA 2
— [(® @
o

O
O
¢
@ @ OBSERVACOES
@
Figura 2.4.: Experimento das cestas e das bolas coloridas realizado  atrds de

uma cortina {modificade segundo [3]).

Assim sendo, um HMM pode ser representado por A=(A, B, w). A especifica-
gao de um HMM envolve a escolha de um ndmero de estados, N, o nimero de simbolos
discretos L (para o caso de HMM discreto), e a especificagio de trés densidades

de probabilidades indicadas pelas matrizes A, B, ¢ m. Também podemos fixar um
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conjunto de estados iniciais e finais, Sl € Sg~ respectivamente. Por exemplo, em
se tratando de reconhecimento de voz, € razodvel supor que uma palavra termine e
comece em siléncio. Assim, as transicdes devem comegar num dos estados SI ¢ ter-

minar num dos estados S.. Na pritica, o nimero de estados iniciais e finais, N

F 1

3 NF’ sao frequentemente fixados em 1.
O experimento das bolas coloridas e das cestas pode ser modelado com um
HMM utilizando as definigdes acima : cada estado, i, corresponde a uma cesta; as

probabilidades de saida bi(()) sio definidas pelas bolas coloridas observdveis em

cada estado, isto €, a distribuigio de probabilidade de bolas coloridas em cada

urna. O simbolo observado v ¢ a cor da bola selecionada de uma das cestas. A

escolha das cestas € modela]((ia pela distribuigdo de estado inicial e pela distri-
buicio de probabilidade de transi¢io entre estados. A figura 2.5 mostra um HMM
modelando este experimento. As probabilidades de transigdo sio mostradas na fi-
gura, assim como as fungdes de probabilidade de saida associadas a cada estado.
Este modelo (do experimento) pode ser considerado como gerador de uma seqliéncia
de experimentos, uma vez que a cadeia de Markov gera uma seqiiéncia de estados, a
partir de um estado inicial, ¢ a fungio de probabilidade de saida se encarrega
de gerar a bola colorida correspondente a cada estado. A seqiiéncia de

observagtes, ou de bolas coloridas, dd uma idéia da segliéncia de estados e dos

parametros do modelo.

‘ |
| | 1;11

eCee | JOL:1 00Ce
N
Figura 2.5 Exemplo de um modeloe de um HMM para o experimento das cestas ¢

das bolas coloridas (modificado segundo [3]).
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2.3.3. Algoritmes Basicos para os HMM

Dadas as definigbes dos parametros envolvidos nos HMM, discutiremos os

trés problemas bdsicos desta ténica:

Problema de Avaliacdo: dada a seqléncia de observagio O = 01,02,..., OT’ onde
T ¢ tamanho da seqliéncia O, ¢ © modelo A=(A, B, T), o problema € computar
Pr{0/A), isto é, a probabilidade da observacdo ter sido gerada pelo modelo.
Este problema também pode ser visto como parte de um mais geral: dados
vidrios modelos concorrentes € uma seqién cia de observaglo, como escolher o
modelo que melhor se casa com a seqliéncia em questio, tendo em vista a
classificagdo e reconhecimento da  prépria  se gliéncia. O reconhecimento €

portanto a escolha do modelo que maximize  P(O/A);

Problema de Estimagdo : dada a segiiéncia de observagio O, como se deve ajus-
tar os parametros A = (A, B, M do modelo de maneira maximizar a probabilida-
de Pr{O/x). Em outras palavras, trata-se de otimizar os parametros do mo-

delo de medo a melhor descrever a sequéncia de observacio que se lhe atribui;

Problema de Decodificagio: Dada uma seqgiiéncia de observagio O, gqual € seglién-

i dos S=s_,
cia de estados § 815 SyrenSqy

rar a informacio oculta do modelo.

de maior verossimilhanga. Trata-se de recupe~

A seguir apresentaremos o tratamento matemdtico e os algoritmos necessé-

rios para a resolucdo destes probiemas.

2.3.3.1 Algoritmo Forward-Backward

A maneira mals direta de computar a probabilidade de uma segliéncia de

observagio € enumerando toda possivel seqiiéncia de estados de comprimento T (o

nimero de observagdes). Para uma dada seqiiéncia de estados S = S;1 Sys e Spos
a probabilidade de uma seqliéncia de observagio O, Pr{O/S,A), € :
Pr{O/5,2) = bs (01)'1)5 (02)""bs (OT) (2.22)
1 2 T
Por outro lado, a seqliéncia S tem probabilidade Pr(S/A) dada por :
Pr(s/p) = m_-a - e (2.23)
1 1%z %2% T-1°T
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Por simplicidade de notagio chamaremos . de a
! *0%1

O estado S5 ¢ ficticio. A expressdo (2.23) fica:

Pr(S8/A) = L L {2.24)
g1 172 273 T-1T

A probabilidade conjunta de O e S, isto € a probabilidae de O ¢ S ocor-

rerem simultaneamente, € simplesmente o produto das expressdes (2.22) e (2.24):

Pr(0,S/2) = Pr(0G/S,A)Pr(S/A) (2.25)

A probabilidade Pr{O/a) € a somatéria da equagio (2.25) sobre todas as

possiveis seqiiéncias de estados:

Pr(O/A) = Z Pr(O/S,MPr(S/A) =

todas as
seq. S

T
- E TT SRR (2.26)

1t t
todas as t=1

seq. S

Da equagio {2.26) podemos ver que uma fransi¢do comega em um estédgio
inicial {instante =1} com probabilidade
babilidade de saida bsl(ol)

entio do estado inicial s

asOsl , gerando ¢ simbolo (}1 com a pro—

no correspondente estado s,, ¢ a transigdc ocorre

, para © estado s, com probabilidade aslsz, gerando o

, com probabilidade de saida bsz(oz), correspondendo ao estado s,. O

processo continua até a ultima transicdo do estado s para o iltimo estado Sepo

simbolo O

T-1
com probabiliade de transicio a < » € emitindo o dltimo sfmbolo O

com proba~
ST-157 T

bilidade de saida bST(OT).

Pode-se mostrar [5] que para calcular Pr(S/2) pela expressio (2.26) sfo

necessdrias ?.-T-NT operacbes. Como hd somente N possfveis estados a cada instan-
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te t=1,2,..., T, o cédiculo de Pr(S8/A) pode ser bastante simplificade pelos algo-
ritmos Forward-Backward [3]I5].

Definamos primeiro a varidvel forward, o, , como:
at(i) = Pr(0,, Oyiees O s;i/:&) (2.27)
Esta ¢ a probabilidade de observar uma parte da seqiiéncia de observagio,
de O, até O, e do estado no instante t ser s,=i, para um determinado modelo
de Markov. As probabilidades oat(i) podem ser calculadas por indugio por meio do

algoritmo Forward, mostrado a seguir:

Algoritmeo Forward

Passo 1 : al(i) = Hibi{Ol), para todos os estados i (se
ie Si , entéao:

n, = I/Ng, caso con tririo w, = 0

{geralmente € feito w, =1 ¢ n ;=0 para i#1)

Passo 2 : Cdlculo de af) ao longo do eixo temporal para
t=2,3,...,T, e todos os estados j, através da seguinte

equacdo indutiva:

N

« (3) =E§ o _4ti)ra, }-b (0) (2.28)

. 37

Passe 3: A probabilidade final € dada por :

Pr(O/A) = £ a (i) (2.29)

ieESF

No algoritmo acima, o passo 1 inicializa as probabiliades forward com a
probabiliade inicial para todos os estados. A eq. (2.28) mostra que o estado j
pode ser alcangado a partir de qualguer um dos estados i {i=1,2,...,N} no ins-
tante t-i. Observe que at*l(i) ¢ a probabilidade conjunta de observar a seqlén-
cia 01, 62""’0t—1' e de que o dltimo estado seja i: assim o produto

atwl(i}'aij ¢ a probabilidade conjunta de observar O, O ""’OI——}.’ € gue o es-

172
tado j seja alcangado no instante t a partir do estado i no instante t-1. Fazen-

do a somatdria do produto a{—l(i}‘aij para todos os possiveis estados i, temos
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a probabiliade do estado | ser alcangado no instante t através de todas as
observagdes  anteriores. A multiplicagdo por bj(ot) leva & probabilidade do
estado j ser atingido no Instante t e de observar a segiiéncia 01, {)2,,..,(}‘:,

Lembremos quec bj(ot) ¢ a probabilidade de observar Ot no estado J.

O passo 3 fornece a prebabilidade Pr(O/A) que estdvamos procurando,
fazendo a somatdria de todas as varidveis finais oy sobre todos os possiveis
inais. Ist = vy =i igo
estados finais. Isto porgue o Pr(ﬂl,()z. O.f, St i/A) e as transigdes devem

terminar num dos estados finais.

t i

=i

Figura 2.6. : llustracio do algoritmo Fordward [5].
Pode-se mostrar {5] que, pelo algoritmo fordward, a probabilidade
Pr{0O/A} pode ser calculada com Nz-'}‘ operagbes aritméticas, ¢ ndo com 2-T-NT

como seria © caso se€ a expressio {2.26) fosse utilizada.

De maneira semelhante, podemos definir a varidvel Backward ﬁ’t(i) COmo:

ﬁt(I) = Pr(O{ﬂ, Ot+2’ 0t+3"'"’0T / $,= i, A, (2.30)
isto ¢, a probabilidade de se observar a seqiiéncia de 0t+1 a OT’ dado que no
instante t o estado era i, e¢ dado o modelo A. Esta varidvel pode ser determinada

indutivamente pelo algoritmo Backward para todos o0s estados e instantes, de ma-

neira andloga ao algoritmo Fordward. O algoritmo Backward é mostrado a seguir:
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Algoritme Backward

Passo 1 :8T{i) = .‘E/NF , para todos os estados

ieS_. , caso contrdrio BT(E}xﬂ;

F
Passo 2 : Cdlculo das varidveis B() ao longo do
eixo temporal para t=T-1, T-2, T-3,...,1 , =¢

todos os estados j, com a seguinte expressio:

N
B () = IL a

L (0, ) B, (D] (2.31)

ji'bi t+1
Passo 3 : Cédlculo da probabilidade final dada

por:

Pr{O/ax) =} rzi~b§(01)'31(i) (2.32}
iESI

O passo 1 define arbitrariamente ﬁT(i) como sendo I/NF, para todos oS
estados finais. O passo 2 calcula a probabilidade de observar a seqiiéncia 0t+1a
O dade o estade j no instante t. Repare que se faz a somatdria sobre sobre

todos os possiveis estados em t+1. A figura 2.7 mostra o algoritmo backward.

t+1

B, G RO

Figura 2.7. :Hustragdo do algoritmo Backward [351
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Como pode ser observado, a probabilidade Pr{(O/A} pode ser computada tan-
to pelo algoritmo Backward como pelo Forward, que oferecem uma complexidade com-
putacional semelhante. O primeiro problema relacionado aos HMM, o da avaliagao,
fica entdo resolvido. Como mostraremos a seguir estes dois algoritmos tém também
um papel importantissimo na solugdc do segundo problema, o da estimagio dos pa~

rametros dos modelos de Markov dadas as seqliéncias de observagao.
2.3.3.2 Algoritmo de Viterbi

A informacio oculta dos HMM, isto €, a seqlidncia de estados ndo pode ser
recuperada, mas pode ser estimada pelo critério de probabilidade méxima. O algo-
ritmo de Viterbi encontra a seqiéncia de estados que tem maior probabilidade de
ter gerado a segliéncia de estados observada, isto €, maximiza Pr{0,8/A}). O algo-
ritmo de WViterbi € muito semelhante ac DTW discutido na segio 2.2 deste capftulo
no sentido de gque este tenta encontrar a seqliéncia de alinhamento que minimize a

distancia giobal ao comparar duas segliéncias de vetores de observacio.

O algoritmo de Viterbi oferece uma alternativa a mais, além dos algorit-
mos Forward ¢ Backward, para o problema de avaliagio de Pr(0/A). A vantagem con-
siste em um menor esforgo computacional, apresentando, contude, uma robustez

menor [3][5].

Repare-se que no algoritmo de Viterbi, mostrade a seguir, nio se deter-
mina somente a probabilidade Pr(0,S/A) mdxima, mas também a segiéncia de estados
correspondente. Com isto, o terceiro problema dos HMM, o da decodificaglo, fica
superado. Na préxima segio trataremos do algoritmo de Baum-Welch que resolve o
problema de reestimagio dos parametros dos modelos de Markov em fungdo das se~

quiéncias de observagio.
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Algoritme de Viterbi

Passo 1: Inicializacio. Para todos os estados i,
51(2} ﬂi-bi(ol}
wi(}} 0

Passo 2: Recursdo. Do instante (=2 até T, para

#

it

todos os estados }:

6[(j) = Max fét_i(i)'aij]-bj(ot)
wt(j} = argmaxiét_i(i)-a”}

Passo 3: Finalizacgao. (O asterisco "*" indica os

resultados Stimos.
E 3

P = Max EST(S)}

SESF

Sy = a;gfgax [8,0s)]
F
Passe 4 :Determinagédo do caminho 6timo, para

atrds. Pe t = T-1 a t=1
k3 *®

s, = (

t g+1 541

No passo 2 do algoritmo de Viterbi, a notagdo argmax{éi_l{i)-aij}

indica o estado i gue maximiza ﬁtvi(i)'aij .
2.3.3.3  Algoritmo de Baum-Welch para Reestimagdo dos Pardmetros dos HMM.

O  problema mais dificil nos HMM diz respeito a como ajustar os parame-
tros do modelo {A,B.) de maneira a maximizar a probabilidade P{O/A). Nio existe
uma solucf#c analitica para este problema, mas se dispde de um algoritme itera-
tivo, conhecido como de Baum-Welch, baseado na técnica de maximizagio EM {maxi-
mizacio da esperanga da verossimilhanga). O algoritmo de Baum-Welch também pode
ser visto como um caso particular da técnica do gradiente.

Apresentaremos a dedugio das equagdes de re-estimagho segundo a referén-
cia {3], que segue a linha da publicagdc original [8] ¢ que, embora um pouco
mais sofisticada, € muito itil para estudos mais avangades em HMM. Antes porém
faremos algumas definigbes a serem utilizadas na prépria dedugio.

Considere um HMM qualquer com parametros A={A,B,m) todos diferentes de
zero. A probabilidade de transigdo (i,J) do estado i para o estado j, depois de

dada sequéncia de observagio, € dada por:
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'afg(i,j) = Pr{st'—"i, Seer™d / O, (2.33)

A expressio (2.33) pode ser colocada em fungio das varidveis Backward e

Forward como:

N A A T T b
'a’t(i,j) = =
Pr{O/A)

) at(i)'aij'bj(otﬂ).gﬁl(j) (2.38)
7 o«
keSF T

Como ilustrade na figura 2.8, 'art(i,j) ¢ a probabilidade de um caminho
passar pelo estado i no instante t e fazer uma transigio para o estado j no ins-

tante t+1, dada a seqiéncia de observagtes e o modelo.

1 i O
1 !
1 H
O t ' O
S, H i s,
o ! : ! i
. 3 }
: Loabo 5! ©
i 1173 1+1) i .
H i
t !
1 |
i !
az(i) ’ ;
- :
1 |
el t X ! t+1 w2
Figura 2.8. : llustragio do cédlculo das waridveis gama.
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De maneira semelhante definimos a probabilidade a posteriori de estar no

estado i no instante ¢, ',rt(i), dada a sequéncia de observagdes e o modelo:

#

'art{i) Pr(s,=i / O,0) =

a{(i 3 'Bt(i)

I (2.35)
L or
kc—:SF
sendo que 'a't(i) também pode ser determinada a partir 7t(i,j) :
N
v =L vy, para t<T (2.36)
=1

A expressio (2.36) tem a vantagem em relagio 3 (2.35) de exigir

somente SOIMas.

A prova do algoritmo de Baum-Welch apresentada em [8] previa um nimero
finito de estados e uma distribuicdo de probabilidade de saida genérica para
cada estado [3]. Seja entdo A os parametros de um HMM, e A os parametros do

mesmo HMM apds uma reestimagio. Define—-se Q(A, A)  como :

1 - ¥ Pr{0,S/A) loglPr(0,5/2)] (2.37)
Pr(Q/x}) todos
os estados

Q(A,A) =

Aqui Q(A,2) € uma func¢io de A, pois A sio os pardmetros atuais do HMM,

antes da seguinte re-estimacho de parimetros.

Pode-se provar [31[8][11], pela concavidade da fungdo logaritmo, que :

Pr{O/)
Pr(O/a)

logl 1= C(x,A) - QL) (2.38)

A partir da expressio (2.38) fica evidente que o novo modelo reestimado

A maximiza Pr(O/X) se e somente se maximiza também a fungdo Q(A,A).
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Seja a=(A, B, @) ¢ utilizando as expressdes (2.22), (2.24)e (2.29),
aplicadas a uma seqiiéncia de estados Sms}, 52,,..,5,1_, temos :
_ T-1 o T _
togl Pr(0,S/2)] = login, ] + ¥ logla ] + 7 loglb_ (0O} (2.39)
1 3 s
t=1 T+l 1=l t
Substituindo a expressdo (2.39) na expressio (2.37) e reagrupando os

termos

correspondentes as probabilidades das transigGes e as probabilidades de

observagi&o de simbolos, chegamos a:

L
Q(A,A) = }: E cij°E0g[aij} + 7y djk-iog[bj(k) + L e, logln. ] (2.40}
] j k=1 i
onde :
T-1

Ci_; = gé} a‘t(!.j) (2.41)
d,. = ¢ . (P (2.42)

ik ot

tEOt-—vk
e, = a'l(i) {2.43)

De acordo com o apéndice B, Q(x,A) pode ser maximizada se e somente se:

T-1
T Ei,}}
- _ ij =1
a” = S = 73 {2.44)
L Sy NN
J t=1 j
Loy .y
d, te =v
Bk) = 5 = L K (2.45)
d.
L 4y I #w
— e'
T o= — = 7, (2.46)
ze,
H
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As expressbes  (2.44), (2.45) e (2.46) sdoc conhecidas como as egquagdes
de reestimacgio de Baum-Welch, para © caso em que a distribuigio de probabilidade
de saida € discreta. Para o caso de se utilizar fungbes de densidade de probabi-
lidade continuas (HMM continuos) , as correspondentes equagbes  de reestimacgio
podem ser deduzidas a partir da mesma fungio Q(X,A} da expressio (2.37}3). No
caso particular desta tese, trabalharemmos com os HMM discretos para o qual foram

deduzidas as equagbes de atualizagio de pardmetros.

2.4. APLICACAO DOS HMM A RECONHECIMENTO DE PALAVRAS FALADAS

As cadeias de Markov tém um espectro de atuagio bastante amplo no pro-
blema de reconhecimento de fala. A linguagem natural, seja escrita ou oral, tem
uma redundancia muito grande de informacio, sendo possivel prever elementos (le-
tras, fonemas, palavras, etc) em funcdo dos eclementos anteriores [7]. Em outras
palavras, o modelamento por processos Markovianos se aplica bastante bem, de

maneira geral, a linguagem.

Nesta dissertagdo, abordaremos o problema do reconhecimento automdtico
de palavras isoladas utilizando as cadeias (ocultas) de Markov para o
modelamento de seqiéncias de quadros. Assim, cada palavra, pronunciada e
digitalizada, do nosso vocabuldrio (digitos de 0 a 9) € dividida em intervalos
de tempo de igual duragdo, extraindo dentro de «cada intervalo (quadro)
parametros freqiienciais  (quadro) do sinal de wvoz. Utilizando as defini¢des da
segao 2.3.2., cada guadro também pode ser chamado de vetor observagdo. Temos
, O O... Onde cada Ot

H 27T
corresponde a um quadro com parimetros de um Intervalo do sinal de voz. A

assim para cada palavra uma segliéncia de observagio O

duracao da palavra, em nimero de quadros, ¢ T. Apés a quantizagido vetorial,
classificamos cada O{ numa das categorias de V = Vi’ e Vk.

Uma parte da base de dados € utilizada para treinar os modelos ¢ a outra
para reconhecer. A cada palavra do vocabuldrio atribuimos um HMM e scparamos as
elocugdes de treinamento em f{ungdo da palavra a que pertencem. Uma vez que as
elocugbes sejam parametrizadas e gquantificadas, procedemos ao treinamento. Esco-
lhemos para cada HMM um jogo de parémetros inicial e a partir dai utilizamos as
expressdes (2.43), (2.44) e (2.45) para reestimar os pardmetros dos HMM,utili~

zando a correspondente base de dados {seqliéncias de observagio ou quadros) de
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treinamentc. A atualizagdo dos parametros se executa até que o aumento de

Pr{O/A} seja menor que um certo limiar.

Uma vez treinados os HMM {um para cada palavra do vocabuldrio), podemos
executar © reconhecimento. Este se faz calculando para cada elocugio de teste,
parametrizada e quantificada, a probabilidade Pr(0O/A,) , onde A, corresponde aos
parametros do HMM do i-ésima palavra do vocabuldrio. A palavra correspondente
ao HMM gque der major Pr{O/A) serd a reconhecida. Esta probabilidade pode ser
calculada pelos algoritmo Forward, Backward ou de Viterbi (escolhende a seqiién-

cia de maior verossimilhanga).

Com esta técnica, um HMM por palavra, podemos lidar com um vocabuldrio
de até 200 ou 300 palavras. Para vocabulérios de tamanho médio, € necessério

aplicar os HMM a nivel de fonemas ou trifones [10].

2.5. CONCLUSAC

O problema de reconhecimento de padrées acisticos pode ser abordado por
dois tipos de andlises : deterministica ou estocdstica. Um exemplo de andlise
deterministica seria o DTW que compara diretamente duas elocucdes de palavras
pronunciadas e parametrizadas, eliminando as diferengas de duragdo dos periodos
estaciondrieos. Como exemplo de andlise estocdstica estdie os HMM que conseguem
assimilar informagoes de muitas elocugdes nos parametros de um sé modelo. Dada a
grande variabilidade do sinal de voz e as limitagdes das parametrizaces utili-
zadas hoje em dia, os HMM tém se tornado a técnica mais popular em reconhecimen-

to de voz, tanto para palavra isolada como continua.

Este capitulo teve por objetivo explicar a teoria e os fundamentos nos
quais se baseiam os algoritmos DTW e HMM implementados nos capitulos posterio-
res. O primeiro foi utilizado para realizar um estudo comparativo de parametri-
zagbes espectrais, sendo que o segunde fol empregado para implementar um reco-

nhecedor de digites independente do locutor.
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CAPITULO 3

IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DTW PARA
RECONHECIMENTO DEPENDENTE DO LOCUTOR

3.1. INTRODUCAO

Como fol mencionado no capitulo anterior, o DTW ("Dynamic Time Warping")
compara diretamente duas elocugdes, apdés a parametrizagio, tentando eliminar as
diferecncas na velocidade de pronunciagio de uma mesma palavra pronunciada pelo

mesmo locutor. Isto € eguivalente a eliminar as diferengas de duragic dos perio-

dos estaciondrios do sinal de voz.

Paralelamente, ja foi discutido gque o sinal da fala apresenta uma grande
variabilidade no que diz respeito & informacdo espectral e temporal, tanto
intra-locutor quanto inter-locutor. Se o DTW elimina as diferencas temporais na
prontincia das palavras comparando diretamente duas elocugtes, resulta evidente
que esta técnica € muito sensivel 4 parametrizagio utilizada, e se esta nio for
boa, a minima distancia resultante entre duas elocugdes de uma mesma palavra
feitas pelo mesmo locutor serd grande e propiciard as condigées de confusdo no
reconhecimento. Esta forte dependéncia do DTW em relacdo aos pardmetros utiliza-
dos ¢ que dificulta sua utilizacio em reconhecimento independente do locutor, em
sua versdo original, mas serd a principal razio de utilizd-lo no prdximo capitu~

le como um medidor da gualidade de parametrizagdes.

Cabe mencionar gque, além de sva importancia no capitulo seguinte como
ferramenta de teste de pardmetros espectrais, o DTW pode ser visto como uma for-
ma do algoritmo de Viterbi de decodificagdo, que ¢ empregado nos HMM implementa-
dos no capitulo 5, no algoritmo "Level Building” para reconhecimento de palavra

continua 14}, e em conjunio com redes neurais [91.

Serdo apresentados e comentados neste capitulo  os  detathes de

implementacdo do DTW cldssico com a técnica Mel-cepstral.
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3.2, ALINHAMENTO NAO LINEAR NO TEMPO

Para eliminar as diferengas de duragfio nas elocugbes das palavras, re-
corre-se ao alinhamente nio-linear (segdo 2.2.) para comprimir ou dilatar alguns
trechos dos sinais de mode a minimizar a distdncia global {equagido (2.1} ) das
duas sequéncias (a de teste ¢ a de referéncia). Esta distancia minima ¢ obtida
ao longo do caminho dtimo de comparagdo. A titulo de exemplo, a figura 3.1.
ilustra a comparagio de duas elocugbes para o caso unidimensional (cada “frame”

déd origem a um s6 coeficiente paramétrico).
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Figura 3.1.: Alinhamento temporal entre a elocugio referéncia e a elocucio a

reconhecer [1).

As eclocugdes de referéncia e de teste parametrizadas, sequéncias X e Y

respectivemente, sdo posicionadas (veja figura 3.2} de maneira que os primei-
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ros quadros de cada sequéncla se localizem no canto inferior esquerdo do grafi-
co. Os vetores seguintes de X e Y sio posicionados segundo a diregio do eixo x e
y, respectivamente. A inclinagio do caminho de alinhamento € uma medida da com-
pressio de X ao ser comparada com Y. Por exemplo, um passo vertical significa
que dois quadros de Y sio emparethados com um mesmo quadro de X, ¢ um passo ho-

rizontal corresponde a dois quadros de X comparados com um mesmo quadro de Y.

Janela de Buseca

(2r) \
oK =T%, Ty}

Condiglio Local

ek 3=G k)L,
GEFL ) ez °

G081, §00- 1 / T

(6, 1k 1

Y1

Figura 3.2.: Definicdo do caminho de alinhamento, da janela de busca e da condi-

¢io local.

Seja i o indice da sequéncia X, e J o indice da sequéncia Y, os pares
cl)=Gdk), jk» indicam os elementos de X e Y que sio emparelhados no alinha-
mento. Assim, de acordo com as restrigbes da segdo 2.2.- do capitulo anterior,
supbe-se que o inicio ¢ o fim das palavras estdo corretamente determinados, € se
impée que coincidam no caminho de alinhamento. Isto €, o caminho de alinhamento
comega em (i(1), 1)) e termina em (i{Tx), j(Ty}), onde Tx ¢ Ty s&o, respecti-
vamente, as duragbes em nimero de frames dos padroes X e Y. Também impe-se que
o caminho 6timo deve estar dentro da janela de busca de largura 2r (figura
3.2), onde r € funcgio da méxima diferenga de duragio permitida entre elocugdes
da mesma palavra. Esta imposigio € feita para limitar o esforgo computacional e

a memdria exigidos.
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O algoritmo implementado mneste trabalho € o apresentado por Sakoe-Chiba

{2} e mostrado a seguir. Ele corresponnde ao alinhamento ilustrado na figura 3.2.

Algoritme DTW (segundo [2])

INICIO
i=1, j=1
Distdncia Inicial
g{1,1) = 2-d(1,1)
| i=1+1
i>j+r 7 ol s | j=)+1 f=j-r
néo _ 1
stml o 9 1Ty 7 (220
nio lsim
PEELLE.LE BRI BY Cdiculo da
distancia glo_
nio ba! minima
- g(Tx, Ty)
Resolugao da D{Tx, Ty) = ———
Eqg.de Progra_ Tx + Ty
macio Dindmi_
ca
g(i,jl=min(...}
FIM

O algoritmo se inicia pelo cdlculo da distincia acumulada g(i,j) para
i=1 e j=1, isto €, a distancia entre os primeiros frames das duas sequéncias

g(1,1) = 2-d{1,1). A partir dai, calcula~se a distdncia acumuladas para cada par
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(i,j), dentro da janela de busca {condicdo global), por meio da equagdo 2.18,
que determina o caminho "mais curto” para chegar ao par (i,j) a partir de um
conjunto finito de estados anteriores (condigio local). Esta equagio de progra-
macgic dindmica leva em conta, para cada par (i,j), somente as distincias acumu-
ladas nos possiveis estados anteriores a (i, j) e n3c como se chegou a estes.
Este procedimento se repete até chegar em i=Tx ou j»Ty onde € determinada a dis-
tancia global final entre as duas elocugdes. Deve-se observar a grande semelhan-
¢a entre o DTW ¢ o algoritmo de Viterbi de decodificacio que, ac invés de mini-

mlzar a disténcia acumulada, lida com a maximizagfo da verossimilhanga.

Dentre as possiveis condigdes locais, foi utilizada a condicio local
mostrada na figura 3.3., gue exige menos cdlculos que as demais apresentadas em

[2] e fornece bons resultados.

Clk-1)
w=2 w=]1
Ck-1) Ck-1)

Figura 3.3. :Condi¢do local empregada no algoritmo DTW 2L

3.3. IMPLEMENTACAOC DA PARAMETRIZACAO MEL-CEPSTRUM
Os testes de reconhecimento dependentes do locutor apresentados neste
capitulo foram obtidos com o DTW em conjunto com a parametrizagao Mel-cepstrum

{secdo 1.2.2.).

Para obter os 10 coeficientes Mel-cepstrum por guadro foi utilizada uma

janela de Hamming de 128 pontos. O deslocamento entre duas janelas consecutivas
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foi fixado em 100 pontos. Dado que a frequéncia de amostragem erz de 8 Khz, a

largura ¢ o deslocamento da janela foram, respectivamente, 16.0 ¢ 12.5 ms.

Foram empregados 15 filtros triangulares que, ao contrdrio de {5}, foram
situados diretamente na escala mel € nlo pa escala linear de frequéncia. Assim,
a largura dos filtros foi determinada de modo a manter constante o ganho na ban-
da de interesse, fixada entre 2.0 ¢ 17.0 barks, o que corresponde aproximadamen—
te a 200 e 3700 hz respectivamente. A energia dentro de cada filtro foi determi-
nada por meio do mddulo da FFT, calculada com 256 pontos (128 pontos do sinal
janelado + 128 zeros). A FFT com 128 pontos apresentou taxas de reconhecimento
pouco satisfatdrias devido a amostragem no dominio da freqiiéncia ser muito espa-
gada para a decterminagio da energia dentro dos filtros abaixo dos 1000 hz,
Assim, para diminuir a distancia entre os pontos da FFT ¢ ndo aumentar a largura
da janela, dado que isto reduz a resolugio temporal na descricdo dos fonemas

oclusives, foram adicionados 128 zeros aos 128 pontos do sinal em gquestio.

De posse das energias em dB dentro dos filtros, estas foram normalizadas
em relacio i mdxima energia no gquadro com uma variacio de 50 dB. Isto ¢, fixando
a maior energia em 0dB, a menor nio pode ser inferior a -50dB. Esta normalizagio
das energias de um mesmo gquadro tenta modelar o CAG ({(controle automdtico de
ganho) do sistema auditivo periférico [7] e o fato dele responder melhor aos
picos que aos vales espectrais [8].

Uma ver determinadas as energias em dB normalizadas de cada banda, os 10

coeficientes Mel-cepstrum foram obtidos com a equagdo 1.25.

As distincias entre quadros de coeficientes mel-cepstrum foram calcula-
das através da distincia euclideana. Esta foi preferida pela sua simplicidade,
embora outra opgido Interessante fosse dividir cada item da distancia ecuclideana

pela variancia do respectivo coeficiente.

3.4. BASE DE DADOS E EXPERIMENTOS

O vocabuldrio utiiizado para testar os algoritmos de treinamento e reco-
nhecimento, neste capitulo ¢ nos seguintes, foi constituido pelos digitos de 0 a
9 do portuguds. Cada palavra (digite) foi pronunciada 4 vezes por 8 locutores (4

homens ¢ 4 mulheres) resultando em 10-°4:8 = 320 elocugbes ao todo. Esta base de

36



Implementagdo do algoritmo DTW para reconhecimento ...

dados foi gravada no Laboratérie de Processamento de Voz, do DECOM, na Faculdade
de Engengaria Elétrica da UNICAMP, pelo prof. Dr. Fibio Violaro ¢ o doutorando

Fernando Runstein.

A freq. de amostragem foi 8 Khz ¢ cada amostra codificada linearmente
com 12 bits. Cada locutor pronunciou 4 sequéncias de dfgitos de 0 a 9. Nas duas
primeiras, a pronincia foi em ordem natural de contagem progressiva e nas duas
seguintes a ordem foi: "trés", "oito", ‘“einco”, “dois”, "zero", “nove”, “um",
"sete”, "quatro” e ‘"seis". Cada seqiiéncia de digitos foi posteriormente dividida
nas 10 elocugbes que as compunham, sendo que o inicio ¢ fim de cada elocugio fol
determinada visualmente eliminando assim o siléncio entre palavras. Optou-se por
realizar este tipo de segmentagio manual, pois os algoritmos de segmentagido pa-
lavra/siléncio introduzem um erro na delimitacdo do infcio e fim dos sinais da
fala e o intuito deste trabalho era mais fazer um estudo de técnicas do que

apresentar uma aplicagio totalmente acabada.

s
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Figura 3.4.:  Sequéncias de digitos de O a 9 em ordem de contagem progressiva.
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Figura 3.5.: Elocucdo da palavra "zero" isolada da sequéncia da figura 3.5.

Tendo 4 elocugdes por palavra por locutor, os experimentos dependentes
do locutor foram realizados escolhendo uma das quatro elocucées como referéncia
¢ usando as outras trés para reconhecer. Este procedimento foi repetide 4 vezes

fazendo um rodizio nas 4 elocugdes na hora de escolher a de referéncia. Seja :

eloc(l, n, i) = a elocugdo i, da palavra n, do locutor 1, onde

1=l=R, O=n=% e 1si=4;

ref(l, eloc_ref) = o conjunto das clocugbes de referéncia, para um dado
locutor, formado por eloc{l, n, i), onde 0=n=9 e i=
ref. Deduz-se que o conjunto ref(l, eloc_ref)tem 10

elementos;

3.8



Implementagco do algoritmo DTW para recomhecimento ...

test{l) = o conjunto da elocugdes eloc(l,n,i) a reconhecer,
para © mesmo lecutor do conjunto ref{l, eloc_ref),

onde 1=i=4 e izecloc_ref, e O=n=9,

Os testes de reconhecimento dependente do locutor foram executados
entio medindo a distincia de cada elocucio eloc(l,nt,it) de test{l) com cada
uma das elocugdes de referéncia eloc(l, nr, ir), ir=eloc_ref e 0=n=<9, de ref(],
eloc_ref), por meio do algoritmo DTW. A elocugdo eloc{l,nt, it) era corretamente

reconhecida se :

menor distlelocll,nr,ir), eloc{l,nt,it}] s nr=nt

Para reconhecer uma elocugic € necessirio entio executar o DTW 10 vezes:

uma para cada padrio de referéncia.

Como a cada locutor correspondiam 40 elocugdes, sendo que 10 eram utili-
zadas para formar o conjunto ref(l, eloc_ref), para cada eloc_ref correspondiam
entio 30 experimentos de reconhecimento. Fazendo, sucessivamente, eloc_ref = 1,
2, 3 e 4, temos entio 4-30=120 experimentos de reconhecimento por locutor e

120-8 locutores = 960 experimentos de reconhecimento ao todo.

3.5, RESULTADOS

Como ja fol dito, o DTW foi desenvolvido para eliminar as diferencas de
duracio nos perfodos estaciondrios do sinal de voz. A janela de busca, mostrada
na figura 3.2., corresponde 3 mdxima diferenca na duragio das elocugdes a  ser
comparada. Este limite ¢ estabelecido para reduzir o tempo de processamento mas
introduz um erro ao supor que o caminho dtimo de comparagio estd dentro da men-

cionada janela.

A tabela 3.1. apresenta o erro de reconhecimento para um locutor mascu-
lino em funcgio da largura da janela de busca (2-r). Quanto maior r, maior a pro-
babilidade do caminho étimo estar situado dentro da drea permitida, porém maior

¢ o tempo de cOmputo das distdncias entre os padrdes.
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Tabela 3.1.: Erro de

da largura da janela de busca

reconhecimento para um locutor da base de dados em funcdo

(2-r). Foram empregados 1G coeficien—

tes mel cepstrum, janela de Hamming de 128 pontos, ¢ FFT também de

128 pontos,
r Erro de Rec.
num.de quadros em %
G 12.5
1 13.0
Z 10.8
3 9.2
4 7.5
3 1.7
6 1.7
7 1.7
8 1.7
9 0.8
10 0.0
11 0.0
12 0.0

Fixando r em 12 quadros foi

calculada a

porcentagem de erro para cada

uns dos 8 locutores em funcg3o da largura da janela de Hamming ¢ do ndimero de

pontos da FFT. Os resultados destas simulagbes sio apresentados na tabela 3.2.

Para cada locutor corresponderam 120 experimentos de reconhecimento, resultando

ao todo em 120-8=969 experimentos. Como pode ser observado, a menor porcentagem

de erro foi obtida com janela de Hamming

¢ FFT de, respectivamente, 128 e 256

pontos.

Tabela 3.2.: Porcentagem de erro média com 10 coeficientes mel-cepstrum por
guadro e r=12, em fungdc da Jargura da janela de Hamming e do
mimero de pontos da FFT.

Jan. de Hamming:| Jan. de Hamming | Jan. de Hamming:
128 pontos 128 ponto s 256 pont os
FFT : FFT : FFT :
128 pontos 256 pontos 256 pontos
Erro de
Rec. em 0.94 0.52 40.94
%
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3.6, CONCLUSOES

As andlises comparativas deste capitulo resumem-se 2a escolha da janela
de busca (2-r) do algoritmo DTW, utilizado no capftulo seguinte para estudo de

parametrizagdes, da largura da janela de Hamming ¢ do nimero de pontos da FFT na

parametrizagio Mel-cepstrum.

A janela de busca do algoritmo DTW foi fixada em r = 12, pois este valor
mostrou ser um bom compromisso no que diz respeito ao erro de reconhecimento e
a0 tempo de processamento. O tempo de processamento por experimento de reconhe-
cimento, gque aumenta com r, foi um fator importante de decisdo dadas as quanti-
dades de simulagdes executadas no capitulo seguinte e a infraestrutura disponi~-
vel (PC AT de 16 MHz com co-processador numérico). A janela de busca € fungio da
mdxima diferenga.de duragio entre as elocugdes de uma mesma palavra pronunciadas
pelo mesmo locutor e, portanto, o aumento de r poderia diminuir ainda mais a
menor taxa de erro (tabela 3.2.) obtida com DTW ¢ Mel-cepstrum. Contudo, o valor
de 0.52% foi considerado bastante razodvel quando comparado com os erros de re-
conhecimento apresentados em [2} e [3] (0.2 & 0.6 %, utilizando uma banda de
freqiiéncia wmaior e somente locutores masculinos). Como o intuito deste trabalho
era utilizar o DTW como ferramenta de comparagio de parametrizagdes espectrais,

niao houve entio motivo para procurar um r ainda malor.

Por dltimo, pode ser observado nas tabela 3.2. que um compromisso razod—
vel entre a descrigdo da dinamica temporal do sinal e a transformada de Fourier
a curte prazo € obtido com uma janela de Hamming e FFT de 128 e 256 pontos, res-
pectivamente. Para este case a probabilidade de erro média foi de 0.52% contra

0.94% para as duas outras combinagdes.
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CAPI{TULO 4

ESTUDO COMPARATIVO DE PARAMETRIZACOES ESPECTRAIS

4.1. INTRODUCAO

Apds o janelamento, o sinal de veoz ¢ dividido em segmentos superpostos
dentro dos quais sdo calculados uma série de coeficientes, que se espera estejam
fortemente correlacionados com o significade fonético do intervalo em questio,
Este procedimento, denominado parametrizagio, ¢ de vital importincia para o cor-
reto funcionamento dos sistemas de reconhecimento, mesmo se¢ tratando daqueles que

funcionam com técnicas estocdsticas de modelamento (HMM ¢ Redes Neurais).

Estudos em psico-acistica {1][2}{3] mostraram que a densidade espectral
de poténcia do sinal acdstico da fala, mais do que a forma de onda, estd muito
relacionada com a identidade fonética, em especial no §ue se refere as vogais e
outros fonemas estaciondrios. Isto leva a preferir as andlises realizadas no
dominio  frequénecial 3s realizadas no dominio temporal. Mas, a grande
variabilidade existente na pronincia de um mesmo fonema em contextos diferentes
pelo mesmo locutor, e mais ainda por locutores diferentes, torna muito dificil
estabelecer wuma relacdo direta entre as caracteristicas fisicas do sinal ¢ sen
significado linglifstico. Na figura 4.1 sac mostrados os fonemas vocdlicos da
lingua inglesa em fungido dos dois primeiros formantes. Observe-se a regido ampla

correspondente a cada elemento ¢ a intersecgio entre elas.

Por outro lado, além de ser sensivel 2 densidade espectral de poténcia do
sinal de wvoz, o sistema auditive periférico apresenta certas sutilezas na manipu-
lagao da informagio acistica que ndo sdo triviais de modelar. Estas peculiarida-
des, tais como ndo-linearidades e mascaramento ("masking"}4][5], tornam a per-
cepcdo auditiva muito robusta a  variagbes externas, como caracteristicas de

locutor e ruidos interferentes.
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Figura 4.1.:  Fonemas vocdlicos em fungao dos primeiros dois formantes £5].

E importante entio ter conhecimento, se possivel quantitative, das para-
metrizagdes a utilizar num sistema de reconhecimento de wvoz, tendo em mente o0
nivel de exigéncia a que o sistema serd exposto. Neste sentido, os resultados do
estudo experimental de trés das mais utilizadas parametrizagdes espectrals {Mel-
cepstral, LPC, LPC-cepstral) serdo apresentados neste capftulo. Antes, contudo, ¢
necessirio adiantar que nenhuma destas técnicas € capaz de extrair caracteristi-
cas inter-locutor ¢ de, por assim dizer, "limpar” o sinal do ruido interferente.
Sio estas fragilidades gue tornaram extremamente bem sucedidos os métodos esto-

casticos de modelamento de padrées (HMM).

4.2
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Por dltimo, € interessante destacar gue o método sugerido para medir a
qualidade das técnicas de parametrizagio pode ser extendido ao estudo da utiliza-
¢io de parametros espectrais em conjunto com pardmetros temporais ¢ os respecti-

vos coeficientes de ponderagao.

4.2. O ESTUDOC DAS PARAMETRIZACOES E O DTW

As aplicagbes dos sistemas de reconhecimento de voz em ambientes adversos
sio numerosas : telefonia mdvel, aqguelas que wutilizam o canal telefénico como
meio transmissor, inddstrias, etc. Mesmo situacdes bem menos radicais, como
pessoas conversando a média distancia, podem causar interferéncias. Dado este
panorama, € evidente a importdncia de saber onde as técnicas de¢ parametrizagio
falham e como isto pode ser resolvido. Esta ditima questio foge do assunto desta
dissertagdo, mas serd parcialmente respondida em termos de qual técnica € mais ou

menos adaptada para tal contexto.

Como jd foi mencionado nas introdugbes deste trabalho e deste capitulo, o
modelamento estocdstico (HMM) tornou-se tdo popular em reconhecimento de voz nos
dltimos 5 anos que ficou praticamente impossivel falar em reconhecimento sem
mencionar os HMM. Isto porque as técnicas atuais de parametrizagio falham em nfo
extrair caracteristicas que independam do locutor e em nio tornar as analises

robustas aos ruidos interferentes,

Contudo, os HMM precisam de uma quantidade muito grande de dados de
treinamento, e, de fato, o reconhecimento de voz também precisa lidar com uma
base de dados grande. Mas a manipulagio de muitas elocuges acaba escondendo as
deficiéncias das técnicas de parametrizacdo e torna o estudo destas, em certa

medida, camuflado.

Por outro lado, como poderd ser viste no capitulo seguinte, onde serd
discutida a implementagio de reconhecimento independente do locutor, os HMM exi-
gem o treinamento dos modelos, a2 elaboragio do code~book e quantizagic vetorial,
estes dois dHltimos em se tratande de HMM’s discretos. Tudo isto torna o trabalhe

experimental mais extenso.

Jd o DTW, que compara diretamente duas elocucgbes parametrizadas eliminado

as diferencas de duragio dos segmentos onde o sinal € estaciondrio, nio precisa
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de uma guantidade elevada de dados de treinamento para funcionar corretamente,
com todas as suas limitagdes € claro. Além disto, do ponto de vista experimental,
ele sé precisa das elocugbes parametrizadas, o que torna bem menos trabalhosos os
processos de comparagio entre as técnicas de prametrizagio. A tabela 4.1. resume
a andlise comparativa entre 0 HMM e o DTW em relagdo ao estudo das técmicas de

extragio de parametros.

Tabela 4.1.: Comparagdo entre as técnicas DTW e HMM no que diz respeito ao

estudo das parametrizagdes.

HMM DTW
~Exige um numero elevado | -Na sua versfo mals simples
de elocucgdes de treinamento compara diretamente duas
para estimar os coeficien_ elocucdes parametrizadas,
tes dos modelos. O ireina_ eliminande as  diferengas
mento com poucas elocugdes de duragio nos intervalos
torna incompleto © mo_ onde 0% sinals sdo estaclo_
delamento das fungdes de nadrios.
preobabilidade.
-Uma vez parametrizadas, as -0 treinamento consiste ape_
elocugbes de titreinamento nas na parametrizagioc das
devem atualizar os HMM' s elocugbes e na escolha
com o© algoritmo de Baum- daguelas gue servirio como
Welch. No case dos HMM's padrdes de referéncia.
discretos, as elocucgdes de
treinamento devem gerar unm
codebook e ser quantifica_
das antes da estimagdo dos
modelos.

Assim, como o DTW € muito dependente da parametriza¢ido utilizada ¢ mani-
pula com eficiéncia as informagles temporais, ele é uma boa ferramenta para estu-
dar comparativamente técnicas de parametrizagdo. Além disto, o treinamento con-
siste apenas na parametrizacdo das elocugdes e na escolha daquelas que servirdo

como referéncia. Tudo isto nio quer dizer que o DTW seja a melhor técnica para
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implementar uwm reconhecedor de palavras, muito pelo contririo, em sua versio
"solo" € considerada ultrapassada em relagdo aos HMM no que diz respeito a fle-
xibilidade, esfor¢o computacional na operagio de reconhecimento e capacidade de

assimilar as wariaglcs temperals e espectrais do sinal de voz.

E importante destacar que para uma dada técnica de parametrizacio h4 um
tipo de distincia que melhor se lhe adapta. Assim, enquanto que para a andlise
Mel-cepstral e LPC-cepstral foi utilizada a distdncia euwclideana, para a andlise
LPC foi empregada a distdncia de Itakura simplificada (se¢io 1.3.), que calcula a
relagdio entre os erros de predigio sem levar em conta os ganhos dos filtros pre-

ditores.

4.3. COEFICIENTES DE SELETIVIDADE DE RECONHECIMENTO

Conforme apresentado no capituloe 3, o reconhecimento de uma elocugio por
meio do algoritmo DTW se faz medindo a distidncia entre esta elocugdo, que nio se
sabe a priori a que palavra pertence, e as elocugdes de referéncia, uma para cada
palavra do wvocabuldrio de reconhecimento ¢ cujas origens sdo conhecidas. O reco-
nhecimento consiste entdo em determinar o padrio de referéncia cuja distincia ao

padrio a reconhecer € a menor de todas. A figura 4.2. ilustra este procedimento.

Para cada elocugdo de teste sAo necessdrias, no nosso caso particular, 10
medidas de distincias obtidas por meic do algoritmo DTW. Se compararmos este
sistema como um todo com um filtro de sinais, resultaria interessante poder
quantificar com mais precisdo numérica a  seletividade de reconhecimento. Isto é,
quic bem reconhece a palavra correta e quio bem rejeita as outras elocugdes, numa
clara analogia com os pardmetros banda de passagem, banda de rejeigio, etc,

caracteristicos dos filtros de sinais.
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eloc., de ref.
palavra "zero"

!
Dy
| prw }____w

eloc. de ref.

" H

palavra “"um

Decisdo:| Palavra

— D, S
I DTW r econhe
Mj________) Escolhe -
eloc. de SN cida:
. >

a menor

( eloc. de
teste . distan_ ref. com
| cia menor
dist.
cioc. de ref.
palavra "nove"
D9
L 5 DTW
Figura 4.2.: Esquema de um reconhecedor de palavras baseado na técnica DTW.
Seja:

Dn = distancia entre a elocugio de teste e a elocugdo da referéncia n,

0 =n=29
Di = a3 menor das distincias Dn’ O0=n=9
n, = elocucdo de referéncia mais préxima da eloc. de teste;
2 _ seea
Dn = a segunda menor distdncia;
9
L Db,
_ ﬁ=0;n=n1
o =
9

Definimos entdo, os seguintes coeficientes de seletividade se a elocucéo

foi corretamente reconhecida:
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i

Cl-Dr;
c. = D% - bl
2 n n
_n  _ ]
C3-D En

O primeire coeficiente, CI’ € a menor distincia entre a elocucdc de tes-
te e as elocugdes de referéncia. Dado que estes coeficientes sdo vidlidos se a
elocugac de teste fol corretamente reconhecida, tanto esta como a de referéncia

pertencem & mesma palavra. Portanto, quanto menor Cl’ melhor a qualidade de reco-

nhecimento, € vice-versa.

® ] |
=
‘ ) i) ‘
- B
D -p! .
_ n
D p2-pl
n
W, D2
= n
1
N BnI ~w
eloc. de teste
Figura 4.3.:  Visuvalizagio dos coeficientes de seletividade. O simbolo ( ® )

indica elocucio de referéncia.

0 segundo coeficiente € a diferenca entre a segunda menor distincia € a
menor distancia de todas entre a elocugio de teste e as de referéncia. Portanto,

guanto maior C2’ melhor a qualidade de reconhecimento, ¢ vice-versa.

O terceiro coeficiente ¢ a diferenca entre a média das distancias € a
menor distancia de reconhecimento entre a elocugiio de teste e as de referéncla
que ndo pertencem 2a mesma palavra da elocugio de teste. Portanto, quanto malor

C3’ melhor a qualidade de reconhecimento, e vice-versa.

Como as parametrizacOes abordadas neste trabalho geram coeficientes nume-
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ricamente diferentes, o resultado numérico da distdncla entre duas elocugdes,
determinada por meio do algoritme DTW, € também diferente, dado que esta € soma
das distancias entre frames ao longo do caminho &timo de comparagio. Definiremos
entdo coeficientes de seletividade gque nos permitam comparar a performance de

parametrizacdes distintas.

Dados os coeficientes Ci’ C2 e C3, definimos os seguintes coeficientes

normalizados:

Sel1 = 2
Ci
C
Se]2 = 3
Cl

Dado que o DTW determina a distincia entre duas elocugdes por meio da
soma das distincias entre frames ao longo do caminho 6timo de comparagio, € que
esta soma € normalizada em relagdo % duragdc dos padroes de teste e de referén-
cia, € muito razodvel supor que os coeficientes acima sio uma boa medida da qua-
lidade da parametrizagio em si mesma. Isto porque, de acordo com o que foi dis-
cutido nos capitulos 2 e 3, o DTW elimina as diferengas de duragio dos periodos
estaciondrios do sinal de voz e, depois, normaliza a distincia final em relagido a
duragic das elocugbes, eliminando dessa forma as informagdes temporais. Por outro
lado, a normalizacio de C2 e C3 em reclacio a C1 na determinacio de Seil e Sf:l2 ,
elimina as diferencas numéricas entre as diferentes parametrizagbes e permite a
comparacido direta dos diferentes procedimentos de extragio de pardmetros. Da ma-
neira em que Sri:l,‘i £ Seiz foram definidos, quanto maiores eles forem, melhor serd

a qualidade ou seletividade do reconhecimento.

4.4. PARAMETRIZACOES E MEDIDAS DE DISTANCIAS ESTUDADAS

Foram implementados trés processos de extragdo de parimetros espectrais

Mel-cepstral, LPC e LPC-cepstral.

Os  coeficientes Mel-cepstral ({secio 1.2.4.) foram calculados como descri-

to na secdo 3.3. e distincia entre frames determinada com a distincia euclideana.
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A janela de Hamming foi fixada em 128 pontos ¢ a FFT, calculada com 256 pontos.

Cada quadro € formado por 10 coeficientes Mel-cepstral.

A andlise LPC foi implementada com o algoritmo de Levinson-Durbin (segio
1.2.2.), obtendo 10 coeficientes LPC por quadro (recomendado para freq. de amos~
tragem de 8 khz [5]). A distincia entre quadros foi calculada com uma versio sim-
plificada da distdncia de Itakura-Saito (segao 1.3.}) onde nio se levam em conta
os ganhos dos filtros preditores, supondo que a intensidade do sinal de voz nio

interfere na mensagem fonética [5]. Esta simplificagio conduz a :

>
>

dis(Ari’At) t i (4.1)

x| x

>
el el
>

Por idltimo, para determinar os coeficientes LPC~cepstral a partir dos
coeficientes LPC, foi empregada a equagdo recursiva da se¢do 1.2.3., utilizando 2
distincia euclideana para comparar guadros [7]. Neste caso também foram obtidos

10 coeficientes por quadro, a fim de compatibilizar a comparagio com a anidlise
LPC.
4.5, EXPERIMENTOS

As trés parametrizagdes implementadas foram comparadas no que tange a
trés pontos essenciais de projeto de sistemas de reconhecimento de palavras.
Estes séo :

i) capacidade de reconhecer elocugbes de um mesmo locutor;

i1} capacidade de distinguir elocugdes de locutores diferentes;

iii) capacidade de distinguir elocugdes em condigbes de ruido diferentes

das condigbes de treinamento;
Para estudar i) foi realizado o mesmo experimento dependente do locutor

do capitulo 3, onde os padrbes de teste e de referéncia pertencem ac mesmo locu-

tor, mas trocando a parametrizagio Mel-cepstral pelos coeficientes LPC ¢ poste-
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riormente pelos coeficientes LPC-cepstral. Para cada parametrizagio foram execu-

tados:

4{conj.eloc.de ref.) 30{(num.cloc.de teste/locutor)-8(locutor)=

960 experimentos de reconhecimento

A comparagio segundo o critério ii) foi implementada realizando ¢ reco-
nhecimento independente do locutor, onde as eclocugbes de referéncia e de teste
correspondem a locutores diferentes. Isto €, com um conjunto de padrdes de teste
por locutor foram reconhecidas os padroes de teste dos outros 7 locutores. Ao

todo, foram implementados

8(loc) - 1{conj.eloc.teste/loc)- 7(Joc. a rec)-40(eloc./loc.a rec)=

2240 experimentos de rec por parametrizagio

No que diz respeito ao item iii), as técnicas de extragdo de parametros
foram comparadas por meio do reconhecimento dependente do locutor, como no item
i), mas adicionando ruido aos padrbes de teste antes da parametrizagdo. Este rui-
do adicionado ao sinal de voz foi gaussino e branco e sua poténcia fixada para
trés valores de SNR (10, 20 e¢ 30dB, aproximadamente). A energia média do sinal de
voz foi determinada diretamente da base de dados, gravada na forma de sequéncias
de digitos (figura 3.4). A distribuigio gaussiana da amplitude do ruido foi apro-
ximada com a convolugdo de 5 fungdes de probabilidade planas de média nula
("Teorema do Limite Central” [6]). Assim, a esperanga (u) ¢ a variincia (0‘2) do

ruido sio dadas por :

o= S-u =0 (4.2)
2

o= §-¢ (4.3)
p

onde pp e zrp sio a esperanga € a varidncia das fungbes de probabilidade planas

utilizadas para aproximar a distribuicio gaussiana.
Todos estes experimentos de comparagio, segundo os itens i), ii) e 1ii),

foram levados adiante com o algoritmo DTW de medida de distancia entre elocugées,

fixando a janela de busca em r = 12 {secio 3.6).
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4.6. RESULTADOS

As tabela 4.1. apresenta os resultados {erro de reconhecimento, S,el{»:c1 €

Seiccz) dos testes de reconhecimento dependente do locutor para as {rés parame-
trizagdes estudadas. Foram realizados 960 testes de reconhecimento por parametri-
Zagao.

A

tabela 4.2. mostra os

resultados dos experimentos de reconhecimento

independente do locutor. Foram realizados 2240 experimentos de reconhecimento.

Tabela 4.1.: Resultados de testes de reconhecimento dependente do locutor.
Mel-cepstral | LPC com dist.] LPC-cepstral
com dist.eucl.{de ftak.simpl.lcom dist.eucl

E”gmdf; ree. 0.52 0.42 0.52

Sf:lI g.65 1.61 0.72

8612 1.17 3.21 1.33

Tabela 4.2.: Resultados de testes de reconhecimento independente do locutor.
Mel-cepstral | LPC com dist.] LPC-cepstral
com dist.eucl.|de Itak.simpl.jcom dist.eucl
Erro de rec. 24.8 31.0 30.8
em %
Sf:]1 .18 0.32 0.18
Seiz 0.40 0.88 0.47

As tabelas 4.3. a 4.5 apresentam os resultados de reconhecimento gquando

adicionado

rufidos com poténcias difrentes: SNR
de SNR nfo

valores obtidos

gaussiana da amplitude

aleatdrias discretas

ruido branco gaussiano

s&o

foi

independentes e

inteiros

ao padroes de teste.
10.0 dB; SNR

dado que a

identicamente

4.11

20.2 dB; e SNR

Foram empregados trés

funcdo de distribuigio
aproximada por meio da convolugdo de 5 varidveis

distribuidas.

Para
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Para cada

de reconhecimento.

Tabela 4.3.: Resultados

de testes de

SNR = 10.0 dB.

reconhecimente dependente de  locutor

Mel-cepstral
com dist.eucl.

LPC com dist.
de Itak.simpl.

LPC-cepstral
com dist.eucl

Erro de rec. 62.6 68 . 2 70.9
em %
Sei1 0.12 0.19 0.13
8512 0.54 0.78 G.56
Tabela 4.4.: Resultados de testes de reconhecimento dependente do

SNR = 20.2 dB.

Mel-cepstral
com dist.eucl.

LPC com di st.
de Itak.simpl.

LPC~cepstral
com dist.eucl

Erro de rec. 25.6 32.6 38.1
em %
Sell .21 0.31 0.18
Seiz Q.63 1.07 0.62
Tabela 4.5.: Resultados de testes de reconhecimento

SNR = 31.3 dB.

Mel-cepstral
com dist.eucl.

LPC com di st.
de Itak.simpl.

LPC-cepstral
com dist.eucl

Erro de rec. 3.03 3.22 4.37
em %
Sel 0.43 0.82 0.39
sel, 0.92 1.94 0.90

4.32

parametrizagio ¢ cada relagao sinal rufde foram ecxecutados 960 testes

<om

locutor com

dependente do locutor com
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As figuras 4.1. a 4.3. resumem os resultados das tabelas 4.3, a 4.5. Para
SNR de 50 dB foram considerados os resultados dos testes dependentes do locutor

sem ruido interferente, considerando apenas o ruido de quantizagio.

Erro de rec. voriondo SME: {—=LPC-ceps (- WLPS (- iMel-ceps
;;; §:¥ 1 ¥ H ¥ H T
3k e .
g '
10+

e
T
h
3

Figura 4.1.: Erro de reconhecimento em fungio da relagdo sinal-ruido nas

elocugbes a reconhecer para as trés parametrizagdes.

i
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Figura 4.2.:

Figura 4.3.:
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Coeficiente Sel2 de seletividade de reconhecimento em funcdo da
relacdo sinal-rufdo nas elocugbes a reconhecer para as trés parame-

trizacdes.
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4.7. CONCLUSOES

Certamente o leitor com alguma intimidade em processamento de voz, ou
mesmo em PDS, terd como sugestio vdrias outras parametrizagbes para submeter a
uma andlise comparativa. Em especial, a energia por quadro (segdo 1.6) € a varia-
cio temporal dos parimetros espectrais i8] sdo informagdes que, de maneira geral,
sio muito utilizadas em sistemas modernos e reduzem em até 50 ou 70% a taxa de
erro [9], quando utilizadas em conjunto com os paridmetros estdticos (coeficientes
paramétricos comparados nesta segdo). Contudo, o estudo exaustivo de todas as

técnicas foge do escopo deste capitulo e merece a atengdo de um trabalho a parte.

Antes de analisar os resultados € interessante observar que entropia
igual 1, isto &, total imprevisibilidade em relagio 2 iInformagdo fonética recupe-
rada a partir das andlises frequenciais, corresponde a uma taxa de erro de 90% ,
dado que ha 10 palavras no vocabuldrio de reconhecimento. Em outros termos, a
probabilidade de acertar a origem de uma elocugio sem considerar nenhuma infor-

macio actistica, "a cegas", € de 10%.

Pela tabela 4.1. pode se concluir que a andlise LPC, em conjunto com a
distancia de Itakura-Saito, assimila melhor as caracteristicas dependentes do
locutor que as andlises Mel-cepstral e LPC-cepstral, pois apresenta menor taxa de
erro e maiores (o dobro) coeficientes de seletividade. Contudo, a diferenga na
taxa de erro entre estas duas ditimas técnicas e a andlise LPC corresponde sé a
0.1% ou 1 erro a mais. A semelhanga entre os resultados da andlise LPC-cepstral e
a Mel-cepstral deve-se ao uso da distancia euclideana que, aplicada sobre coefi-

cientes cepstral, corresponde a distincia entre espectros {segio 1.3).

Nos resultados da tabela 4.2. pode-se observar que as taxas de erros sdo
extremamente elevadas, o que explica a inviabilidade do DTW ser aplicado como
aqui em sistemas de reconhecimento independente do locutor. Contudo, o objetivo
deste teste era verificar qual das trés técnicas consegue assimilar melhor as
caracteristicas inter-locutor e, neste sentido, a andlise Mel-cepstral apresenta
uma taxa de erro 25% menor. Isto €, ela se aprdxima um pouco melhor da percepgio
do sinal acustico no sistema auditivo periférico, uma vez que a escala mel € um
modelo da resposta em frequéncia da membrana basilar [4]i5]. A andlise LPC e LPC-
cepstral tém a mesma taxa de erro dado que elas utilizam a escala linear de fre-

quéncia.
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Os experimentos de robustez frente a ruido, cujos resultados sioc apresen-
tados nas tabelas 43. a 4.5. ¢ nas figuras 4.1. a 43, revelam que  para SNR
igual 10 e 20 dB hd uma degradag@o muito grande na informagdo extraida do sinal
de voz pelas trés técnicas de parametrizacio. Contudo, segundo as taxas de erros,
os parametros Mel-cepstral sdc 27 e 49% mais robustos que os das andlises LPC e
LPC~cepstral, respectivamente, para SNR=20 dB. Com SNR igual a 10 e 30 db, os
coeficientes Mel-cepstral sie também mais imunes & interferéncia, mas a diferenga
relativa € menor nestas situagdes. A malor robustez desta dltima técnica, no que
diz respeito ao ruido aditive, deve-se a que ela utiliza a energia de filtros
passa~bandas, enquanto que as andlises LPC e LPC-cepstral utilizam polindmios

preditores cujos polos sioc muito susceptiveis ao ruido.

Tentando resumir estes resultados, podemos dizer que a andlise LPC, em
conjunto com a distincia de Itakura-Saito, apresenta uma scletividade (Sell e
Sel2) muito boa em relagdo as outras duas técnicas, quase sempre o dobro. Isto,
em conjunto com fato de ela apresentar uma rejeicdo maior nos testes de indepen-
déncia do locutor, sugere que ecla deve ser apropriada para aplicagdes de reconhe-
cimento do locutor. Uma particularidade a mais da andlise LPC, que nio estd re-
giétrada nestes resultades, € que ela ¢ muito mais rédpida que a andlise Mel-
cepstral implementada neste trabalho (baseada na FFT) e facilita sua
implementacio em tempo real. Contudo, os coeficientes Mel-cepstral apresentam
uma robustez bastante melhor em relagio ao ruido e assimilam melhor as caracte-
risticas inter-locutor, em fungiio da escala mel. Por iltimo, os pardmetros LPC-
cepstral, segundo foram aqui implementados, nac apresentam nenhuma caracterfstica
que os detaguem dos demais. Assim, pelos resultados relativos a robustez ao ruido
interferente e & influéncia da escala mel, o reconhecedor de palavras indepen-
dente do locutor com HMM do capitulo seguinte fol implementado uwrilizando os

parametros Mel-cepstral.

Por iltimo, além destes resultados, o autor espera ter coniribuido com
uma discussio até certe ponte original a respeito de técnicas de reconhecimento
de padroes (DTW e HMM) e de como o DTW, apesar de ser ultrapassado, constitue-se

numa ferramenta bastante apropriada para o estudo de parametrizagdes.
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CAPITULO 5

RECONHECIMENTO INDEPENDENTE DO LOCUTOR E HMM

5.1 INTRODUCAOQ

A comparagio direta de elocugbes parametrizadas por meio do algoritmo
DTW permite realizar o reconhecimento de palavras pronunciadas pelo mesmo locu-
tor com razodvel precisdo. Contudo, fol visto no capitulo 4 gque se reconhecermos
elocugdes de um locutor com padroes de referéncia de outro, a taxa de erro au-
menta a niveis nada  aceitdvels para as trés parametrizagdes estudadas : LPC,
LPC-cepstral ¢ Mel-cepstral. Apesar de que esta iltima apresentasse uma taxa de
reconhecimento um pouco melhor, em funcio da escala mel, ela ainda estd longe de
ser considerada aceitdvel.

Esta limitacdo das parametrizacgées levou 3 necessidade da inclusio de
algoritmos de comparagio de padrdes baseados na manipulagio estatistica de mui-
tas elocugdes para gerar padrées ou modelos robustos de referéncia. A tdcnica
que melhor vem se aplicando em reconhecimento de voz sao os HMM ("Hidden Markov
Models") que permitem o modelamento estocdstico da informagio espectral

(resultado das parametrizagdes) ¢ temporal (duragdo dos fonemas, palavras, etc).

No capitulo 2 foram abordados os principais tdpicos tedricos relaciona-
dos com os HMM, como o cdlculo da verossimilhanga ¢ o treinamento dos meodelos.
Neste capitulo serdo tratados os detalhes de implementagio dos algoritmos rela-
tivos aoc HMM tendo como aplicagdo o reconhecimento independente do locutor com a

mesma base de dados utilizada nos capitulos 3 e 4.

5.2. RECONHECIMENTO DE PALAVRAS ISOLADAS COM HMM

Como foi discutido no capitulo 3, o modelamento por processos markovia-
nos € muito apropriadeo a linguagem, de maneira geral. Para o caso restrito de
reconhecimento de¢ padrdes acisticos, sio as sequéncias de gquadros que serdc mo-

deladas por meio dos modelos ocuitos de Markov. O nome "ocultos” € empregado por
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que cada palavra € modelada por uma seqiléncia de estados nado observédveis, cor-
respondendo a cada estado densidades de probabilidade de vetores de observagio

{quadros).

Utilizando a notagio do capitulo 2, temos que o sinal de voz € segmen-
tado em janelas de igual duragic onde sio extrafidos uma série de parametros,
representativos do segmento em questdo, por meio de andlises realizadas basica-
mente no dominic da frequéncia. Temos entdo que o sinal no tempo di lugar a uma
sequéncia 0={(}1, 02, Oy - Op 45 OT} onde O, ¢ vetor de pariametros cor-
respondentes a janela t, ¢ T a duragdo da palavra em nimero de quadros ou jane-
las. Cada wvetor 0t vem sendo chamado neste trabalho de quadro, "frame”, ou de
vetor observagio pois ele € o resultado de medidas fisicas realizadas sobre o

sinal acustico que transporta a informacgio fonética.

Em se¢ tratando de HMM discretos, os implementados neste trabalho, cada
vetor informacdo ¢ quantificado vetorialmente (segio 1.7.) e se lhe atribui um

codeword (vi) do codebook, que contém ao todo L simbolos. Isto é:
q(Ot) =V, | d(o, Vi) = d(ot, vj) , i=j, 1=i,jsL (5.1)

onde g{) indica o operador de quantizagio ¢ d{(} a medida de distincia entre

quadros (seg¢do 1.3.).

Apds a quantizagdo vetorial, a sequéncia O#{Ol, 02, 03, vees OT-?.’
V3,...

0.} da origem entio 2 sequéncia V={V1, v V’I*}'

T v » Vpop

Os HMM’s discretos foram preferidos em relagdo aos continuos em fungio
da base de dados disponivel. De fato, os HMM’'s continuos apresentam melhores
taxas de acerto que os discretos [2] quando as fungdes de densidade de probabi-
lidade s3o misturas de vdrias gaussianas, o que exige uma quantidade considerd-
vel de elocugdes para treinar todos os paridmetros. Contudo, para uma mistura de
poucas gaussianas os HMM’s discretos s3o superiores aos continuos [1]. Além do
mais, o algoritmo de Baum-Welch € mais ficil de implementar para o caso discreto
¢ exige menos esforco computacional. Por outro lado, as condigdes iniclais s@o
muito menos importante nos HMM’s discretos do que nos continuos no que diz res-

peito & convergéncia do treinamento {21
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A escolha da topologia dos HMM € funcdo do tipo de modelamento que se
deseja fazer. Para reconhecimento de palavras isoladas com vocabuldrio pequeno
(até algumas centenas de vocdbulos), cada palavra pode ser modelada com um sé
HMM. Contudo, para o reconhecimento de vocabuldrios médic e grande (acima de
1000 palavras), ou de palavra continua, o modelamente mals apropriado € o de

fonemas ou difones {51

Em nosso caso, como o vocabulirio é pequeno (digitos de 0 a 9), foi uti-
lizade © modelamento por palavras inteiras. Para esta situagfio, a topologia mais
empregada ¢ a "esquerda-direite”, onde nio ¢ permitida a transicio de um estado
para um anterior ou pular mais de dois adjacentes numa tnica transicio [2]. A

figura 5.1. mostra algumas configuracOes comuns.

Figura 5.1.:  Topologias de HMM. a) ergédica; b) esquerda—direita; c¢)paralela

esquerda~direita.
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Uma vez definida & topologia, cada modelo (que corresponde a uma palavra
do vocabuldrio) ¢ dcfinido pelo nimero de estados, pelas probabilidades de
transigdo  entre os estados (matriz  A), pela probabilidade de cada vetor de

observagdo em cada estado (matriz B) e pela a probabilidade de cada estado ser o

primeiro de cada sequéncia {(vetor m).

Nao existc nenhuma relagio direta entre os fonemas e os estados dos mo-
delos, mas recomenda-se que o ndmero destes seja malor ou igual ao  maior

nimere de fonemas das palavras do vocabuldrio de reconhecimento [2]. No nosso

caso, o numero de estados foi fixado em 5. A figura 5.2. mostra a topologia

.

"esquerda—direita” com 5 estados.

Figura 5.2.:  HMM com topologia esquerda~direita e 5 estados.

Dado o ndmero de estados, temos entio que c¢ada modelo €

definido por:

( \
‘1 "2 1,3 o 0
0 2 a3 g 0
A= 0 0 33 %34 P33
0 0 . 0 .4 Y45
o 0 0 0 ass |
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b](Vi) bl(Vz} bl(\f’S) Ce bIWL)‘r
bz(\fl} bz(\fz) bz(\f:,,) Co bZ(VL)
B = bs(Vi) bS(Vz) b3(\f3) c .- b3(VL)
b4(V1) b4(V2) b4(V3) Ce b4(VL)

\ bS(Vi) b5€V2) bS(VB) NP bS(VL) J

onde :

A ={ aijl a5 Pr(stH:j}stzi)} , distribuicio de probabilidade de
transigdo entre estados, aij indica a probabilidade de transigio do

estado i para o j

B = {bj(vl)lbj(vl) = Pr(Othi[stzj)} , funcio de distribuicio de proba-
bilidade de saida dos estados, indica a probabilidade de se observar
o elemento V3 no quadro do instante t (apds a quantizagic vetorial),

dado que neste instante se estd no estado j

0= {ni! = Pr(s}= i}, ¢é a funcio de distribuigic de probabilidade
para o estado inicial, que nesta dissertagdo foi fixada em =1 e
m.=0 para i¥i no modelo inicial;

Temos entdo que um modelo, A, € definido pelos parametros A, B e II.
Dados estes parametros, ¢ possivel entdo calcular P{O/R), isto €, a probabili-
o 03, cers
OT}, gue apds a quantificagdo vetorial di origem 2 sequéncia V={V1, VZ’

dade ou verossimilhanga de uwma dada sequéncia de observagio Oz{(}i, 9]

Or_y

V H

3 Voo VT}’ ter sido gerada pele modelo A=(A, B, ).

O processo de reconhecimento como um todo se dd nos seguintes passos :
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. N i R R | . .

iy atribui-se um modelc A'={A", B, T) a cada palavra i do vocabuld~
ric de reconhecimento, no caso deste trabalho, digitos de "zero” a
"nove";

ii) a base de dados ¢ dividida em base de treinamento e de reconhecimen-
to; para realizar os testes de reconhecimento independente do locu-
tor, as elocugbes de sete locutores foram empregadas para treinar os
modeics de cada palavra, e as do oitave para reconhecer. Estc proce-—
dimento foi repetido para todos os locutores; o treinamento € reali-
zado com ¢ algoritmo de Baum-Welch e consiste na estimagdo dos pari-

i ol _ - ~
metros A, B, 1" gque maximizam a verossimilhanca das elocugdes da
palavra i dos locutores gue nio sio o de reconhecimento;

< - - - i i i .

iii) apds a estimagho dos parametros A, B, T, o reconhecimento pro-
priamente dito consiste em calcular as wverossimilhangas de uma elo-
cugao, que ndo se sabe a priori a que palavra pertence, do locutor
que nao foi utilizado para treinar os modelos; a palavra escolhida ¢€
aquela cujo modelo apresenta a maior verossimilhanga em ter gerado a
sequéncia de observagio da elocugio (veja figura 5.3.);

O
model o A7 da
palavra "zero"
|
¥ 0
P(O/AT)
> HMM
1
model o AT da
palavra "um”
1 A
P(O/X7) b3t Decisdo: Palavra
HMM reconhe
7 } Esco lhe - -
eloc. de cida:
a maior
_.___—_.—_—m--mwummmmwv} -
modelo A
lestie . . .
verossi_: c/maior
O0=0,,0_,... —3 Verossi
172 milhanga . -
mi lhanga
G
model o A" da
palavra "nove”
v 9
P(O/A7)
- HMM
Figura 5.3.: Esquema de um reconhecedor de palavras baseado na téenica HMM.
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5.3, IMPLEMENTACAQO
8.3.1. Condicdées Iniciais

G  passo i) consiste basicamente na escotha de paridmetros iniciais para

i i i . . . -
A, B¢ TT' antes de iniciar o treinamento. Uma escolha apropriada do modelo ini-
cial, em especial de B, favorece a covergéncia ¢ melhora a performance do algo-
ritmo [1l1l2}. Neste trabalho foram testadas algumas configuragdes iniciais para

i i s .

A" mantendo B plana no modelo imicial. Foram obtidos bons resultados com a
’

elevados e aij (i=j) pequenos. Estes resultados certamente nao sao tio bons

. . i : x o s
quanto os conseguidos modificando B, porém sl3o mais faceis de se obter.

£.3.2. Treinamenteo

Determinado o modelo inicial e escolhidas as elocugées de treinamento,
os parametros do meodelo AlziAl, Bi, Hl) sdo re-estimados pelas eguagbes 2.44,
2.45 ¢ 2.46 de Baum~Welch, que sio uma forma do algoritmo EM [5]. Como héd vdrias

segquéneias de treinamento e ndo urna s6, estas equagdes devem ser modificadas.

Seja OM = [01, 02, Om] o conjunto de todas as seqiiéncias de observagio a
serem utilizadas no treinamento, onde Onz{()ﬁ, On, On, o , ol } € a n-
1 2 3 Tn-1 Tn

ésima sequéncia de treinamento com Fn observagoes. Considerando que estas se-
guéncias sao independentes umas das outras, a estimaghe dos pardametros de modelo

¢ entao baseada na maximizacio de

M o Ti
togPr(O™] &) = ¥ logPr(O|X) (5.2)
n=j
Seja
Tn-1 n
Y 2r£(i,_§) ,o0 nimero esperado de transigoes do
t=1

estado i para o estado j estimado a

. i D
partir da sequéncia O ;

Assim, o nimero médic esperadoe de transigbes de estado | para o estado
. . n,, . .k n _
j € a somatdria ) art(l,ﬁ para todas as sequéncias O, com I=n3m. As eguagles

de re-estimacio tornam-se entio :

LA
~3
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anln

v ¥ (i, )
t=1

ij Tn-1 n

Yy I ’J’t(i,j}
t=1 j

=~

o

=

[
™~
oy

(5.

(5

3)

4)

(5.5

Seja A um modelo a treinar € A uma re-estimagio do modelo A apds uma

interacao,

o processo  de treinamento

é

entao

repetido

ate

que

Iog?r(OMi X)—log?r(OM[ A} seja menor ou igual que um dado limiar de convergén-

cia. A figura 54. apresenta a curva

de convergéncia de iogPr(OM] A} para um

determinado modelo. £ importante lembrar gque as equagbes de Baum-Welch garantem

M , : - Y
que logPr(O | A) sempre vai aumentar de uma interagdo para outra, exceto se A=a,

isto &, se A for um maximo local [1TH2U31.

. Treingmento de oum modeln: loooritme do verossim, ve iter
ma.».jEw: H T zi_ T H
~E0R - ,_

z';’-‘
—dE N
W\'ﬁ:i 1 1 i i 3 i i
i 1 z - B = = ¢ b
iter
. < ‘ = A . c M;
Figura 5.4.:  Curva de adaptagio dos parametros monitorada atravésde P(O [ A).
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£.3.3 Quantizacio Yetorial

Os HMM siao uma técnica essencialmente estatistica e, para tanto, exigem
uma razodavel base de dados de treinamento para estimar eficientemente todas as
varidveis dos modelos. Para ¢ caso dos HMM discretos, em [6] € sugerido que uma
relagio minima aceitdvel entre o ndmero de total de quadros das elocugdes de

treinamento € o nimerc de varidvels a estimar seja da ordem de 10.

Posto que a base de dados disponivel ndo foi claborada para trabalhar
com HMM, isto ¢, havia poucas elocugbes para cada palavra do vocabuldric, foi
preciso  trabalhar com um codebook bastante reduzido. Como o nimerc médio de
quadros por elocugio era de aproximadamente 40 e cada modelo foi treinado com
4(cloc.por locutor)-7(locutores)=28 sequéncias, tinha-se ao todo 40-28=1120 gqua-
dros ou vetores de observagio por modelo a ser treinado. Dado que cada modelo
consistia de 5 estados, e cada estado possufa L (mimero de codewords) proba-
bilidades de saida, tinha-se que a relagio entre o nimero de quadros de treina-
mento e o© numero de varidveis a estimar era iguval a 1120/(5-L). Para garantir
que esta relagao fosse da ordem de 10, L foi fixado em 16 (seguindo a convengao
de poténcia em relagdo a 2) o que dd uma relagio de 14 quadros por varidvel a
estimar. Um codebook  ainda menor implicaria num aumento  excessivo da

distorgio provocada pela quantificagio vetorial.

Foram empregados 10 coeficientes Mel-cepstral por quadro, sendo que o
codebook inicial foi determinado a  partir das clocugbes de um locutor e a
otimizagao dos codeword’s realizada com o algoritmo “K-means" (capitulo 1)
sobre toda a base de dados. O processo foi finalizado quando a taxa de conver—

géncia fol menor que 1%.

£.3.4. Escalonamente

No computo das varidveis o} e BO (segio 2.3.3.), utilizadas para o
cilculo de P(O/A), e das varidveis (i,j), empregadas nas equagdes de re-

estimacdo de pardmetros, hd um fator multiplicative b (Ot) por cada quadro da

sequéncia de observacdo, onde 1stsT e T € o comprimento em frames da elocugio.
Assim, o valor das varidveis a{) e B() tendem a zero em proporgio geomdétrica a
medida que o comprimento da sequéncia de observagio aumenta, podende sair fora

do dominio das varidveis "float” ou mesmo "doubie” do programa.
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O  principio do escalonamente € multiplicar a{(i) € Bt(i) por um
coeficiente de escalonamento para  elimianar o risco de “underflow”. Estes
coeficientes devem ser eliminados no fim do cdlculo de maneira a nic modificar o

algoritmo de Baum-Welch.

Os cocficientes oct(i) sdo calculados pela equagio 2.28 ¢ em seguida mul-

tiplicados pelo coeficiente <o dado por:

- -1
¢, =1 Li‘:zxt(i)} . (5.6)

de maneira a que 7} c{txt(i)=1 para 1=t=T,
i

Os coeficientes B{(i) também podem ser multiplicados por ¢_ para 1=t=T

{
e 1=j=N, onde N € o nimero de estados. Como as varidveis forward e backward
sdo computadas recursivamente de maneira exponencial, no instante t o fator de

escalonamento total sobre a varidvel at{) € :

C= Tc, (5.7)

e o escalonamento total sobre as varidvecis Bt(} €

T

Dt= me, {5.8)
n=t

£
tir de tx[(), B,() e ¥ O, respectivamente, temos que :

Denotando por oc;() , B e 7;() as varidveis escalonadas obtidas a par-

ie S ieS

L oar =0 T oadd
F F

(5.9)

= Cpr PO/X)

A varidgve! escalonada yg(i,j) pode ser escrita como:

510
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C (i) a, .-b {Ozﬂ)'ﬁ{‘bi(j)'pui

, _t ij ]
7t(i.j) =
Co.- ¥ a.li)
T ieSFT
(5.10)
= 'a'{(i,j)

A expressio 510 mostra que no computo das varidveis 1;(i,j) os coefi-
cientes Ct e Dt +1 do numerador cancelam-se com CT do denominador, tornando
7;(1,3) igual a 'aft(i,j) e mantendo vidlidas as equagbes de re-estimagdo 5.3, 5.4

e 5.5. 86 P(O/A) deve ser computada segundo a expressio 5.9.

5.3.5.  Problema de Dados de Treinamento Insuficientes

A maior limitagio dos HMM  diz respeito 4 base de dados utilizada para
treinar os modelos. Foi discutide na segdo 5.3.3. que o tamanho do codebook era
funcdo do ndmero de elocugdes de treinamento, dado que para cada codeword hd
uma probabilidade em cada estado de cada modelo. Poucas sequéncias de treinamen-

to deixam com frequéncia alguns elementos b (Vl), a probabilidade de observar o

J
elemento Vl dado que o estado atual € j, com valores iguais a zero. Isto porque
a quantizagio vetorial forca a associagiio de cada vetor observagio Ot a um
dnico codeword V}. Uma medida paliativa € fixar um patamar minimo para as pro—

babilidades bj(Vl):apés o freinamento o0s bj(vi) menores que € sdo igualados a g,
se b{(V)<es biV,)=c¢
ji Pl
onde € ¢ geralmente igusl a 0.00001 [2][5].

A fixvacio do patamar minimo evita que P(O/Ai) seja zero, pois se po/A])
for zero o modelo al ¢ descartado de vez como possivel gerador da sequéncia O,
isto &, de que a palavra reconhecida seja i. Contudo, evitar que ocorram proba-
bilidades iguais a zero ndo € suficiente para solucionar o problema da falta

de dados de treinamento.

Uma solugdo bastante mais geral ¢ eficiente consiste em considerar o
modelo ideal como uma sitvacio Intermedidria entre o modelo normal ¢ um modelo
incompleto com poucas varidveis a re-estimar, ambos treinados com a mesma base

de dados. O modelo incompleto, por possuir poucos paridmetros, € considerado ro-
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busto e bem treinado, enquante que o modelo normal € considerado completo porém

mal treinado [4]

Seja b}(\/i) a distribuigdo de probabilidade do modelo incompleto (A’), ¢
bj(vi} , a distribui¢io do modelo completo (3). Uma opgéo bastante frequente €
considerar o modelo incompleto como uma fungido de probabilidade b}(vk) plana,
isto é, para um mesmo estado j, a probabilidade de observar cada um dos elemen-
tos Vl do codeword, 1=isL, € igual a 1/L, onde L € o nimero de codewords. O
novo modelo dtimo, A’’, pode entdo ser considerado como uma interpolagdo dos

modelos incompleto e completo:
bV} = kb (V) + (1-k)-b’ (V) (5.11)
jo1 ji joi

onde b}’(Vi) ¢ a distribuigao de probabilidade do modelo A7,

Um método sugerido para determinar as constantes k de interpolagio ¢ o
denominado "Delete Interpolation”, sugerido por Jelinek [1li2ll4]. A idéia ¢€
considerar a capacidade dos modelos em reconhecer sequéncias de observagio até
entio nao—observadas. Por exemplo, se o modelo completo estiver bem treinado, ao
determinar a verossimilhanga de uma sequéncia (O) que nio faz parte da base de
treinamento, teremos que P(O/A) > P{O/A’}). Por outro lado, se o modelo completo
estiver mal treinado teremos que P{O/A)<P(O/X’). Assim, k serd préximo de 1 se A
estiver bem treinado (A melhor que A’), e serd proximo de O se A estiver mal

treinado (A’ melhor que A)

A técnica "Delete Interpolation” sugere que a base de treinamento seja
dividida em N blocos. Desses N blocos, uma parte (N-1, por exemplo) € utilizada
para treinar um modelo incompleto e o restante dos blocos (yi) para medir a ca-
pacidade de predigho do modelo treinado. O coeficiente de interpolagao € entéo

obtido com a seguinte equacio recursiva :

k-P(yi [A)
(5.12)

- i N
k= ——71
i=1 k-P(y,|A) + (1-K)-P(y,|3")

onde kK indica uma nova estimacio de k, A o modelo treinado com todos os blocos

de dados exceto o bloco Yp © A’ o modelo incompleto.
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5.4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Foram treinados para cada locutor da base de dados (4 homens € 4 mulhe-
res} 10 modelos correspondentes a cada uma das palavras do vocabuldrio {digitos
de 0 a 9 do portugués). Cada modelo foi treinado por meio das equagdes (5.3),
{5.4) e {55) de re-estimagdo, com 7 locutores {excluindo aquele a ser
reconhecido) e utilizando 4 eloc./(palavra-locutor) - 7 locutores = 28 elocugdes
por palavra do vocabuldrio de reconhecimento. De acordo com o que foi mencionado
na segao 53.1., no modelo inicial foi escolhida a distribuigdo plana de
probabilidade para bj(Vi), enquanto que as probabilidades de transigdo foram

determinadas da seguinte maneira :

a, ., = 09,; a .., =a,, = 0.05
i,i ? i,i+1 i,i+2
Uma vez treinados os modelos, foram reconhecidas as elocugdes do locutor
que ndo participou no treinamento dos modelos (reconhecimento independente do
locutor} por melo do algoritmo de Viterbi (segdio 2.3.3.2.). Este procedimento
foi repetido para todos os locutores. Como cada um pronunciou cada palavra 4

vezes, foram realizados ao todo

4(eloc./palavra-locutor) -10(palavras do vocab}-8(locutores)=

320 experimentos de reconhecimento

Com este procedimento, de treinar os modelos com as elocugbes de sete
locutores e reconhecer logo em seguida as elocugdes do oitavo, foram obtidos 293

acertos contra 27 erros ou, em porcentagem, 8.4% de taxa de erro.

Dado que a base de dados possuia poucas elocugdes por locutor, foi ne-
cessdrio recorrer a técnica "Delete Interpolation” para melhorar a taxa de erro.
Foram corrigidos somente aqueles modelos que propiciaram erro. Por exemplo, se a
palavra 3 do locutor 2 teve alguma elocugido mal reconhecida, entido o modelo cor-
respondente a palavra 3 treinado com as elocugdes da palavra 3 dos outros locu-
tores foi corrigido com a téenica "Delete Imterpolation”. Apds este procedimen-
to, aplicade a todos os locutores foram, conseguidos 302 acertos conira 19 erros

ou, em porcentagem, 5.9% de taxa de erro. A tabela 5.1. resume estes resultados.

5.13



Reconhecimenio independenic do locuior ¢ HMM

Tabela 5.3.: Resultados dos experimentos de reconhecimento com independéncia do

locutor.

Sem Del. Int.i Com Del. Int
2:‘;;?‘? 320 320
e | ’
E’;i de 8.4% 5.9%

5.5. CONCLUSOES

A maior vantagem dos HMM's € que eles podem lidar com muitas elocugdes de
uma mesma palavra e assimilar toda a informag@o nos parimetros de um s6 modelo.
Contudo, a maior desvantagem dos HMM € que eles precisam de um mimero bastante
elevado de elocugbes de uma mesma palavra para conseguir treinar corretamente
todas as fungdes de probabilidade do respective modelo. No casc particular da
implementacio deste capitulo, a base de dados de que se dispunha nio foi elabo-
rada para ser utilizada com HMM e possuia poucas elocugdes por digito. Isto for-
¢ou a diminuir o tamanho do codebook , aumentado assim a distorgio média da
quantizagéo vetorial. Além disto, foi necessdrio recorrer 3 técnica “Delete
Interpolation” para conseguir a taxa de erro de 5.6%. Este valor, quando compa-
rado com o 3.7% apresentado em [2], parece bastante razodvel levando em conside-
racio os tamanhos das respectivas bases de dados de trzinamento: 7 locutores, 4
eloc. por locutoer por palavra (28 eloc. por digito), contra 100 locutores com 1
eloc. por locutor por palavra {100 eloc. por digito). For outro iado, =« inclusio
de coeficientes dinamicos {variacio no tempo dos parametros espectrais) reduz a

taxa de erro em 50 a 70% [7}.

Uma outra limitagdo dos HMM diz respeito ao modelamento da duragao dos

estados. A probabilidade de continuar num mesmo estado por n guadros €
n -
i,i
distribuicdo ndc € apropriada para descrever a duracio dos periodos estaciond-

a (1-—ai i)’ isto ¢, corresponde a wuma distribuigio geométrica. Contudo, esta

rios do sinal de voz, havendo portanto, versées de HMM onde a duragio dos esta-—
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dos ¢ modelada com fungbes de probabilidades mais apropriadas [1}{2]. Neste sen-
tido, a escolha de ai,i elevado, tipicamente 0.9, no modelo Inicial, antes do
treinamento, parece ser uma opglo interessante, sende que alguns testes prelimi-
nares apresentaram bons resultados quando comparada com valores menores como

= = 1/3.

a4 412"

1,10 %4,1+1
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CAPITULO B

DISCUSSAO FINAL

6.1, RESUMO GERAL DO TRABALHO

O problema do reconhecimento automdtico de palavras é um dos maiores
desafios da engenharia hoje em dia, envolvendo uma quantidade muito grande de
ferramentas © um  conhecimento multidisciplinar. Tentou~se, ao longo deste tra-
balho, estudar, discutir € experimentar as técnicas mais utilizadas e populares
em reconhecimento de voz nos iltimos anos e medir suas performances ¢
limitagdes. Em primeiroe lugar, foram estudadas trés das mals empregadas parame-
trizagdes espectrais {LPC, LPC-cepstral e Mel-cepstral) com o algoritmo DTW, que
compara eclocugbes eliminando as diferengas de duragfio entre elas. As técnicas de
parametrizagio foram comparadas segundo a capacidade de assimilar caracteristi-
cas intra—locutor ¢ inter-locutor e quanto a robustez frente a  ruido, ficando
patente nos resultados a extrema fragilidade destes processos quando comparados
~com o sistema auditivo periférico do  ser humano. A andlise Mel-cepstral é a que
apresentou a melhor assimilagio de caracteristicas inter-locutor (em funcio da
escala mel) ¢ maior robustez frente a ruido, enguanto que a andlise LPC, além de

exigir menos cdlculos, teve maior seletividade de reconhecimento.

Por iitimo, implementou-s¢ um reconhecedor de digitos isolados indepen-
dente do locutor com HMM e Mei-cepstral. Os HMM revelaram ser uma técnica extre-
mamente cOmoda de se trabalhar, pois cada modelo consegue assimilar informagoes
relativas a muitas clocugles € a convergéncia da operacdo de treinamente € ga-
rantida pelo algoritmo de Baum-Welch. Contudo, esta técnica € muito dependente
do tamanho da base de dados dc treinamento pois, se esta for pequena, as fungoes

de probabilidade dos modelos nio séo estimadas corretamente.

Com este trabalho o autor espera ter contribuido com uma discussdo ¢ uma
visdo criticas, até certo ponto originais, do que € o reconhecimento de voz hoje
em dia. Nenhuma técnica fol testada exaustivamente, o que daria certamente um
trabalho a parte para cada métode, mas tentou-se analisar os fundamentos tedri-
cos e prdticos que permitissem aos leitores interessados entender como ¢ porgue

utilizar uma dada ferramenta. Assim, sempre que possivel foram consultadas refe-

6.1



Discussio Finatl

réncias de autores renomados para fixar um ou virios pardmetros dos algoritmos
utilizados mnas implementagdes prdticas. Por outro lado, mais do que fechar
assuntos, esta tese tenta mostrar os pontos frigels do reconhecimente de pala-
vras ¢ por isto abre um leque de temas a pesquisar em futuras teses de mestrado
e doutorado, e que era justamente um dos objetives do autor. Finalmente, € inte~
ressante mencionar que este trabalho tem o mérito de ser um dos primeiros reali-
zados em reconhecimento de palavras com a lingua portuguesa do Brasil, e por
tanto, o autor enfrentou uma série de empecilhos prdticos como a faita de uma

base de dados suficientemente robusta.

6.2, PERSPECTIVAS

Hoje em dia o que se consegue fazer nos principais laboratdrios do mundo
em termos de reconhecimento de voz, estd ainda bastante longe de imitar a capa~-
cidade de comunicag¢io entre os seres humanos {via fala). Sendo assim, este campo
de estudo, além de ser novo no Brasil, oferece um leque bastante diversificado
de linhas de pesquisa, como por exemplo, aumentar o vocabuldrio, passar de
palavra isoclada a palavra continua, melhorar a robustez em relagio ao ruido,
reconhecimento em ambientes adversos, introdugdo de conhecimento linglifstice, €
pesguisa de novas técnicas tais como as redes newrais. Neste sentido, poderiamos
dizer gque esta dissertacio sugere de maneira imediata a abordagem das trés

primeiras linhas de pesquisa citadas.

A grande popularidade do modelamento por HMM deve-se principalmente &
sua capacidade de lidar com uma quantidade elevada de informagio e & sua flexi-
bilidade. © modelamento por palavra, empregado na implementagdo do capitulo 5, €
vidvel para um vocabuldrio de até algumas centenas de palavras, contudo, exige
uma quantidade excessiva de elocugdes de treinamento para vocabuldrios da ordem
de mil palavras. Assim, a primeira saida encontrada para vocabuldrios grandes €
modelar cada fonema com um HMM. Como o nimero de fonemas € inferior a2 100, o
modelamento destes € muito mais fécil e € possivel modelar qualquer palavra como
uma sequéncia de HMM de fonemas. Porém, como os fonemas sdo muito influenciados
pelos fonemas vezinhos ({(coarticulagdo}, o reconhecimento empregando HMM para
estas unidades tem pior desempenho que para palavras inteiras [1]. Uma alterna-
tiva muito bem sucedida € modelar os fonemas de acordo com o contexto, como no

caso dos trifones [2]. Nesse caso, o modelo colhe informagido do fonema anterior
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e do posterior (veja figura 6.1). Assim, um mesmo fonema em contextos diferentes

pode ser representado por trifones dif erentes.

Figura 6.1.: Topologia de HMM para modelar um fonema 2]

Para o problema de palavra continua os HMM também foram utilizados com
bastante €xito. O algoritmo "Level-Building" {3] utiliza modelamento com HMM por
palavra e a sequéncia de palavras ¢ determinada pelo algoritmo de Viterbi. O
"Level-Building” ¢ apropriado para vocabuldrios pequenos e jd4 foi testado com
digitos concatenados. Contudo, quando o vocabuldrio aumenta, ¢ necessirio empre-
gar modelamento  por fonemas (ou trifones) e técnicas sub-dtimas ("Beam-
Search™) {4lpara determinar a melhor sequéncia de modelos, além de utilizar gra-

maticas [21.

No que diz respeito a melhorar a robustez fremte a ruido, ficou patente
no capitulo 4 que as parametrizagbes que se empregam hoje em dia em sistemas de
reconhecimento sio extremamente  susceptiveis a ruidos interferentes. Isto

priviligia ainda mais o modelamento de padrdes acisticos por HMM, pois ele

6.3



Discussio Final

permite treinar os modelos com elocugdes corrompidas por diversos niveis de
interferéncia [5], dado que ao comparar uma elocugdo “limpa” com uma corrompida
por ruido, ambas da mesma palavra € do mesmo locutor, elas podem se tornar muito
diferentes gquando parametrizadas com as técnicas atuais. Assim, o estudo de
processos de parametrizacdo mais robustes €, sem divida, uma drea muito

interessante de pesquisa.

O reconhecimento da fala pode ser considerado como um motor propulsor
para vdrios outros campos de pesquisa pois exige um conhecimento multidiscipli-
nar, desde ferramentas de PDS e andlise estocdstica até biologia, passando pela
lingtifstica e inteligéncia artificial. As opgdes de pesquisa sio tdo  diversifi-
cadas que resulta dificil conceber grupos reduzidos de trabalho neste campo,

deixando para trds o conceito do pesquisador solitdrio.
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APENDICE A

IMPLEMENTACAO EM LINGUAGEM "C" DO ALGORITMO FORWARD

Cada HMM (um por cada palavra do vocabuldrio) é definido pelas seguintes

esfruturas:

/*Cada estado da topologia*/

struct estado {
short num_saidas;
short num_entradas;
short flag_inic;
short flag fim;
float prob_saidal16];
int arcos_saidal3];
int arcos_entradal3];

IS

/*Cada transicio da topologia*/
struct trans {

int destino;

int origem;

float prob_trans;

b

/*HMM*/
struct hmm {
int num_estados;
int num_trans;
int num_estados_inic;
int num_estados_fim;
int num_prob_saida;
float pils];
struct estado estados{sl;
struct trans transitions[12];

5

O conjunto dos dez (nimero de palavras do vovabuldrio) HMM’s € definido

pela seguinte estrutura:

struct hmm_geral {
struct hmm medelol10];
char nome_hmml8], locutor ref:

h



Apéndice A — Implementagio em Linguagem “C" do Algoritmo Forward

Dadas as declaragbes acima o algoritmo Forward € escrito como a seguir.
Nesta implementagio o algoritmo tem dois pardmetros de entrada: o nimero de qua-
dreos (int mnum_guadros) da segliéncia de observagio a analisar; e o modelo (int

palavra) utilizado.

struct hmm_geral hmm_locutor;

double ailfafi100][5]; /*varidveis o */
double betaiioo]ls]; /*varidveis 8 */
double escall100]; /*Coeficientes de escalonamento*/
int sec_gv__trein[100]}; /*seqiiéncia de treinamento apds a

quantif. vetorial*/

/*Algoritmo forward*/
forward(int num_quadros, int palavra)
{
int stop, cptr, i, s;
fioat o_prob;
struct trans tptr;
for(i=0; i<100; j++)
{
escallil=0.0;
for(s=0; s<hmm_locutor.modelolpalavral.num_estados; s++)
{
alfalills]=0.0;
3
1

for(s=0; s<hmm_locutor.modelolpalavra].num_estados; s++)
{
alfal0l(sl=hmm_locutor.modelol palavral.pils]*
hmm_locutor.modelolpalavral.estados|s].prob_saidalsec_qv_treinf0]]);
escal{0}+=alfal0}s];

}
for(s=0; s<hmm_locutor.modelo[palavral.num_estados; s++)
iifﬁf()}[s]/ﬂescaim};
}
for{i=1; i<num_gquadros; i++)
;{' or{s=0; s<hmm_locutor.modelo[palavral.num_estados; s++)

{
stop=hmm_Jlocutor.modelolpalavral.estados[s].num_entradas;
o_prob=hmm_locutor. modelolpalavral.estados|s].
prob_saidalsec_gv_treinlill;
for{cptr=0; cptr<stop; cptr++)
{
tptr=hmm_locutor.modelolpalavral.
transitionsflhmm_locutor.modelolpalavral.estadosis].
arcos_entradalcptrl];
alfalills]+=aifali-1][tptr.origem}*(tptr.prob_trans);
}
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alfalilisl*=c_prob;
escallil+=alfalills];
}
for(s=0; s<hmm_locutor.modelol palavral.num:_estados; s++)
alfalills)/=escallil;
3
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APENDICE B

B.1. Seja a seguinte restrigio linear sobre um conjunto de varidveis X,

n
£00 =% x, =1 (b.1)

i=1

e dados os parametros c, (1si=n}, determinar X, (1=i=n), tal que a fungio
n
fiX}) =} ci-iog(xi) (b.2)
=
seja maximizada,

Utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange [1], definimos a

fungao e.xpandida como sendo:
fa(X) = f(x) + A-fI(X) (b.3)
onde A € denominade multiplicador de Lagrange.
Temos entdo, que {1k

afa(X} A (X) Bfl(X)
- + =0 (b“})

8%, ax ax .
i i

1

Substituindo (X} e fI(X) pelas expressdes (b.1) e (b.2) na expressao

{b.4), temos:
e, ¥ Ax=0 {b.5)
Fazende a somatdria em ambos membros da expressio (b.5) para (1sisn)

chegamos a :
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1}
Yle+a-x ) =0
i=1 !
i
= ):ci‘é?\m()
i=1
3 A= - 1
n
)
i=1

Portanto, substituinde A nas expressoes (b.5) para 1=isn, temos:
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