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Resumo

Neste trabalho sao avaliadas as seguintes técnicas empregadas em reconhecimento
de fala: Modelos Ocultos de Markov (Discreto, Semicontinuo e Continuo), redes
“ Multilayer Perceptron ” e Sistemas Hibridos. Para essa avaliagdo, foram imple-
mentados varios reconhecedores de palavras isoladas independentes do locutor, sen-
do usada a mesma base de dados para todos os reconhecedores. O objetivo dessa
avaliagdo € identificar as vantagens e desvantagens de cada técnica de modo a facili-
tar a escolha da técnica mais apropriada para cada aplicagdo de reconhecimento de
fala considerando diversos aspectos como taxa de acerto, tempo de reconhecimen-
to, tempo de treinamento, quantidade de parametros, tipo de algoritmo e outros.
Reconhecedores implementados empregando as técnicas descritas também foram uti-
lizados para avaliar algoritmos para detecgiio de inicio/fim de palavras, vérios tipos
de medidas de distorcao usados em quantizacdo vetorial e diferentes parametros
utilizados para representar o sinal de fala. Entre esses parametros mostrou-se que
existe uma superioridade dos parametros calculados usando uma escala nao linear de
freqiiéncias, independentemente da técnica empregada nos reconhecedores. Discute-
se também o uso da subtragio da média espectral e diferenciagio, as quais melhoram
o desempenho dos reconhecedores. Combinando diferentes parametros conseguiu-se
obter uma taxa de acertos de 99.47% para um reconhecedor de palavras isoladas

independente do locutor e um vocabulirio de 50 palavras.




Abstract

This work presents an evaluation of speaker independent isolated word recognizers
using Hidden Markov Models (Discrete, Continuous and Semicontinuous), Artificial
Neural Networks (Multilayer Perceptron) and Hybrid Systems. All the recognizers
were evaluated considering the same database. The goal of these comparisons is to
identify the advantages and disadvantages of each technique used in speech recogni-
tion, considering the following features: training and recognition time, recognition
accuracy, complexity of algorithms and others. It is also reported the result of a
comparison among different algorithms used in word endpoints detection. Moreover,
several distance measures employed in vector quantization were evaluated with re-
gard to recognition performance. In addition, different kinds of parameters used to
represent the speech signal such as LPC coefficients, Mel Frequency Cepstrum coef-
ficients, PLP coeflicients were considered in the evaluation of recognizers and it was
discussed the efects of cepstral mean subtraction in order to improve the recogni-
tion accuracy. The best recognizer performance of 99.47% was obtained combining
different features.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A tarefa de um sistema de reconhecimento de fala, o qual tem como entrada
a forma de onda acustica produzida pelo ser humano, é produzir como saida a
seqiiéncia de fonemas, palavras ou sentencas correspondente ao sinal de entrada.

O principal objetivo das pesquisas na area de reconhecimento de fala é o de-
senvolvimento de uma maquina que seja capaz de transcrever a fala com uma alta
taxa de precisdo para todos os locutores e em todos os ambientes, possibilitando
dessa a forma a comunicagao homem-maquina via fala da mesma forma como é€ feita
entre seres humanos.

Embora esse objetivo ainda esteja um pouco distante de ser alcangado, muitos
progressos tém sido feitos nos ultimos anos na 4rea de reconhecimento de fala. Isso é
devido principalmente ao desenvolvimento da microeletrénica (tecnologia VLSI), a
qual possibilitou um rapido crescimento da capacidade dos processadores digitais de
sinais, a0 mesmo tempo em que ocorria uma diminui¢io nos precos. Adicionalmente,
foram apresentados novos algoritmos usando diferentes técnicas matematicas para
modelar os problemas de reconhecimento de fala {1, 2, 3, 4].

Séo vérias as vantagens em empregar a fala na comunicagio homem-maquina.

Dentre elas, podem ser citadas [5]:

o Nao requer freinamento: o uso da fala ndo exige que a pessoa seja treinada ou

tenha determinadas habilidades.

e Rapidez: através da fala, a informacio é fornecida mais rapidamente que quan-

do digitada.
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¢ O usuario pode utilizar o sistema enquanto estd se movendo ou fazendo uma

outra atividade que requer o uso das maos.

o A rede telefonica pode ser usada para a passagem da informacéao, possibilitando

dessa forma o acesso remoto ao sistema.

Apesar dessas facilidades, a utilizagio da fala também apresenta algumas des-
vantagens como a suscetibilidade a interferéncia do ambiente, necessitando de um
cancelador de ruidos para ambientes muito ruidosos [5]. Além disso, as carac-
teristicas do sinal de fala variam de pessoa para pessoa, de acordo com as diferengas
na forma de falar, dimensao dos orgaos do trato vocal, velocidade da fala e condicbes
fisicas e emocionais dos locutores (doenga, stress, estado emocional) [5].

O primeiro trabalho na area de reconhecimento de fala foi publicade em 1952
por Davis, Biddulph e Balashek {Bell Labs) [6] e descrevia um sistema para re-
conhecer digitos isolados falados por um tnico locutor. Desde essa data, muitos
pesquisadores, em diferentes paises, tém trabalhado nessa drea e conseguido expres-
sivos resultados.

Durante as décadas de b0 e 60, varios reconhecedores de digitos e fonemas
foram implementados e bons resultados foram alcancados [7].

No final dos anos 60 e inicio dos anos 70 foram apresentadas as técnicas de
Predigao Linear (“ Linear Predictive Coding ” (LPC)) [8] e “ Dynamic Time Warp-
ing 7 (DTW) [8], as quais proporcionaram um grande impulso nas pesquisas em
reconhecimento de fala. Nessa mesma época foram apresentados algoritmos para
reconhecimento de palavras conectadas e para a fala continua.

A década de 80 caracterizou-se pela difusao de métodos baseados no mode-
lamento estatistico, por exemplo Modelos Ocultos de Markov (“ Hidden Markov
Models ” (HMM)) [8]. Nesse periodo também foi introduzido o uso de Redes Neu-
rais para reconhecimento de fala e foi dado um grande impulso para a implementacao
de sistemas robustos de reconhecimento de fala continua para grandes vocabularios.
Foram obtidos sistemas com altas taxas de reconhecimento. Como exemplos desses
sistemas, podem ser citados o sistema BYBLOS [9] com taxa de acerto de 93% e o
sistema SPHINX [10} com taxa de acerto de 96.2%.

Devido aos bons resultados conseguidos, aumentou bastante o interesse pelos
sistemas de reconhecimento de fala e o uso dos mesmos em diferentes areas tornou-se
mais difundido.

As aplicagoes do reconhecimento de fala podem ser divididas em duas gran-
des dreas {11, 12]: telecomunicacdes e negdcios. Como exemplos dessas aplicacdes

podemos citar:




Acesso a informacéo

O usudrio deseja ter acesso a algum tipo de informacéo, a qual estd armazenada
em uma base de dados. Exemplos: noticias, previsao do tempo, programagao

de cinemas e teatros, hordscopo, hora certa e outros.

Neste tipo de aplicagdo, os sistemas apresentam um menu falado ao usuario e
este escolhe a informacio desejada através de comandos verbais.

Operacdes bancérias

O usuario realiza operagdes bancarias como transferéncia de dinheiro, informa-
¢oes sobre o saldo de sua conta, através de comandos verbais pelo telefone.
Servigos de compra por telefone

O usuario pode comprar produtos usando o telefone. Nesse tipo de servigo,
cada produto tem um cddigo numeérico e o usiario solicita via fala o produto
desejado.

Operacao de servicos

Servigos telefonicos, que usualmente necessitam de um operador humano, séo
automatizados. Exemplo: atendimento automdtico, informagbes sobre lista
telefonica, servigo de despertar e outros.

Envio automatico de fax

O usuario seleciona um documento de uma lista, falando sim ou nao e fala o
numero do aparelho que recebera o fax.

Correio de Voz

O usudric pode solicitar a reproducio de mensagens de sua caixa postal ou o
envio de mensagens através de comandos verbais.

Discagem por fala

O usuério fala o nimero do telefone desejado. Pode-se tambeém, associar a
cada namero de telefone o nome de uma pessoa, e neste caso o usudrio fala o
nome da pessoa.

Preenchimento de formularios

O usudrio entra com os dados via fala.




L

CAPITULO 1. INTRODUCAO

Conversao Fala-Texto

(O usudrio fala o texto ao invés de digita-lo.

Considerando essas aplicagdes, varios sistemas com diferentes caracteristicas

foram implementados, sendo que muitos estao operando comercialmente. Como

exemplos de sistemas de reconhecimento de fala temos:

Dragon - 1975 - Carnegie-Mellon University [13]: reconhecimento de fala conti-
nua dependente do locutor com vocabulario de 194 palavras com taxa de acerto

de 84%.

Hearsay - 1975 - Carnegie-Mellon University [14]: reconhecimento de fala conti-
nua dependente do locutor com vocabulério de 1011 palavras com faxa de
acerto de 87%.

Harpy - 1976 - Carnegie-Mellon University [15]: reconhecimento de fala
continua dependente do locutor com vocabulario de 1011 palavras com taxa
de acerto de 97%.

Bell Labs - 1982 [16]: reconhecimento de palavras isoladas independente do

locutor com vocabuldrio de 129 palavras com taxa de acerto de 91%.

Prina - 1982 - Ericson Business Systems [17]: reconhecimento de palavras
isoladas dependente do locutor para vocabuldrio pequeno {menos que 25 pa-

lavras).

Feature - 1983 - Carnegie-Mellon University [18]: reconhecimento de palavras
isoladas independente do locutor, com vocabulério constituido pelas letras do
alfabeto com taxa de acerto de 90%.

Tangora - 1985 - IBM [19]: reconhecimento de palavras isoladas dependente

do locutor com vocabulario de 5000 palavras com taxa de acerto de 97%.

Bell Labs - 1988 [20]: reconhecimento de digitos conectados independente do

locutor com taxa de acerto de 97.1%.

Byblos - 1988 - BBN [9]: reconhecimento de fala continua dependente do

locutor com vocabuldrio de 997 palavras com taxa de acerto de 93%.

Sphinx - 1988 - Carnegie-Mellon University [10]: reconhecimento de fala conti-
nua independente do locutor com vocabulirio de 997 palavras com taxa de
acerto de 96.2%.




o Teleton - 1988 - Deutsche Bundespost Telekom [21]: reconhecimento de pala-
vras isoladas independente do locutor com vocabulario de 12 palavras.

¢ Babsy - 1990 - Deutsche Bundespost Telekom [22]: reconhecimento de palavras
1soladas independente do locutor com vocabulario de 18 palavras com taxa de
acerto de 95%.

e Citruf - Deutsche Bundespost Telekom [22]: reconhecimento de palavras iso-
ladas independente do locutor para vocabuldrio pequeno (menos que 25 pala-

vras).

¢ Teledialogue - 1992 - Jydsk Telefon [22]: reconhecimento de palavras isoladas
independente do locutor para vocabuldrio pequeno (menos que 25 palavras).

¢ Audiotex - 1992 - Telefonica 1. D. de Espanha [23, 24|: reconhecimento de
palavras isoladas independente do locutor com vocabuldrio de 12 palavras

com taxa de acerto de 96%.

¢ World Window - 1992 - Global Communications Ltd. [22]: reconhecimento de
palavras conectadas dependente do locutor com vocabuldrio de 200 palavras.

e Mairievox - 1990 - France Telecom [25]: reconhecimento de palavras isoladas
conectadas independente do locutor com vocabulario de 21 palavras com taxa
de acerto de 88%.

¢ Les Balandins - 1992 - France Telecom [22]: reconhecimento de palavras iso-
ladas e conectadas independente do locutor com vocabuldrio de 26 palavras

com taxa de acerto de 95%.

o Acueil 14 - 1992 - France Telecom [22]: reconhecimento de palavras isoladas e

conectadas independente do locutor com vocabulario de 33 palavras.

e Philips Dictation Systems - 1996 [26]: reconhecimento de palavras isoladas

dependente do locutor com vocabulario de 64000 palavras.

Levando-se em conta a grande importancia da drea de reconhecimento de fa-
la e as diversas técnicas existentes, torna-se necessirio uma comparacao entre elas
para a escolha da melhor técnica de forma a obter o melhor reconhecedor para
cada aplicacao. Assim, neste trababalho serdo apresentadas comparagoes entre as
técnicas Modelos Ocultos de Markov (HMM - “ Hidden Markov Models ”) e Re-

des Neurais (“ Multilayer Perceptron "), sob diversos aspectos como taxa de acerto,
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tempo de reconhecimento, tempo de treinamento, quantidade de parametros, topo-
logia e outros. Para isso, foram implementados vérios reconhecedores de palavras
isoladas independentes do locutor usando um vocabulario de 50 palavras faladas em

portugués do Brasil.

Primeiramente, analisou-se o desempenho dos reconhecedores usando diferen-
tes tipos de parametros do sinal de fala. Essa comparagao foi feita usando-se as

técnicas HMM e “ Multilayer Perceptron .

Considerando-se apenas o método HMM, foram feitas comparagbes entre
HMMs discretos, continuos e semicontinuos levando-se em conta o desempenho,
tempo de treinamento, tempo de reconhecimento e diferentes alternativas de imple-

mentacao.

De modo a comparar as varias técnicas para implementacao de reconhecedores
de fala, foram implementados reconhecedores usando HMM e “ Multilayer Percep-

kL

tron ” e também foram consideradas e avaliadas algumas propostas de sistemas

hibridos que utilizam essas duas técnicas conjuntamente.

No capitulo 2 é descrito um sistema bésico de reconhecimento de fala. Esse
sistema extrai parimetros do sinal de fala, faz uma comparagio com os padroes
armazenados medindo a similaridade entre estes e o padrao a ser reconhecido e usa
essa medida para escolher o padrio que melhor representa o sinal de fala. Além
disso, sao explicadas algumas classificagées dos reconhecedores de fala considerando
o tipo de locutor, tamanho do vocabulario e tipo de fala.

No capitulo 3 sao apresentados aspectos da teoria e implementagao da técnica
de Modelos Ocultos de Markov e os métodos usados para obter os parametros que

caracterizam cada modelo. Estad incluida a descrigao dos algoritmos “ Forward 7,
“ Forward-Backward ” e Viterbi.

No capitulo 4 é discutida a aplicagdo de Redes Neurais (“ Multilayer Per-
ceptron ") para reconhecimento de fala. E apresentado o algoritmo  Back-

Propagation 7, o qual é usado para treinar a rede.

No capitulo b sdo descritos sistemas hibridos, os quais combinam as técnicas
HMM e Redes Neurais (“ Multilayer Perceptron ”) .

No capitulo 6 é apresentada uma analise dos diversos tipos de parametros
que podem ser usados para representar o sinal de fala. A comparacao entre esses
parametros € feita usando-se reconhecedores de palavras isoladas empregando as
técnicas HMM e Redes Neurais. Além disso, sdo descritos alguns algoritmos para
detectar o inicio e fim de cada palavra e sao discutidos alguns tipos de distancia

usados na quantizagao vetorial.




No capitulo 7 sao descritos os reconhecedores implementados usando HMM e
sdo mostradas as comparagdes entre eles.

No capitulo 8 sao apresentados os resultados dos reconhecedores implementa-
dos usando “ Multilayer Perceptron ”.

No capitulo 9 sfo mostrados os sistemas hibridos implementados e os resultados
obtidos com os mesmos.

No capitulo 10 séo discutidas as conclusdes deste trabalho.

No apéndice A descrevem-se a base de dados, o vocabulario e 0 ambiente de
simulacido utilizados para implementar os reconhecedores.

Como contribuicao desta tese, deve-se enfatizar que foram implementadas e
comparadas diversas técnicas para reconhecimento de fala usando a mesma base de
dados e o mesmo ambiente para simulagdo. A técnicas testadas foram: Modelos
Ocultos de Markov (discreto, continuo e semicontinuo), “ Multilayer Perceptron ”
e Sistemas Hibridos. Além disso, foram discutidos diferentes algoritmos propostos
para a implementacio de cada fase do reconhecedor de palavras isoladas, sendo
avaliados 22 tipos de parametros para representar o sinal de fala usando HMM
e Redes Neurais. Também sao propostas algumas modificagbes nos algoritmos de
detecgao de inicio/fim de forma a melhorar o desempenho dos mesmos. Os resultados
dessas comparacgoes tornam mais facil a escolha do melhor algoritmo para uma dada
aplicagao.

Outro ponto a ser ressaltado é que fez parte do trabalho o desenvolvimento
de todo o software utilizado, incluindo o desenvolvimento da base de dados. Este
trabalho serviu de suporte a realizagio de uma série de outros trabalhos em reconhe-
cimento de fala junto ac Grupo de Processamento Digital de Fala do Departamento
de Comunicagoes da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao da UNI-
CAMP.
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Capitulo 2

SISTEMAS DE
RECONHECIMENTO DE FALA

2.1 Introducao

De uma forma geral, os reconhecedores de fala podem ser divididos em trés
grandes classes de acordo com a técnica utihizada para reconhecimento [8]: reconhe-
cedores por comparacao de padrdes, reconhecedores baseados na analise acistico-
fonética e reconhecedores empregando inteligéncia artificial.

Os reconhecedores por comparacio de padroes sdo baseados na filosofia de que
os sistemas foram treinados para reconhecer determinados padrées [8]. Os sistemas
que utilizam esse método apresentam duas fases distintas: treinamento e reconhe-
cimento. Na fase de treinamento, exemplos dos padroes a serem reconhecidos sao
apresentados ao sistema para que sejam criados representantes para cada um dos
padrées (padrées de referéncia). Na fase de reconhecimento, compara-se o padrao
desconhecido com os padroes de referéncia e calcula-se uma medida de similarida-
de. O padrdo que melhor corresponder ao padrao desconhecido é escolhido como
o padrao reconhecido. Independentemente do tipo de padrio a ser reconhecido é
necessario a apresentacao de uma quantidade suficiente de material para um bom
treinamento do sistema. Como exemplos de sistemas pertencentes a essa classe po-
dem ser citados os reconhecedores que utilizam Modelos Ocultos de Markov (HMM).

Em outra classe, estdo os sistemas baseados na andlise acistico-fonética, os
quais decodificam o sinal de fala baseados nas caracteristicas aciisticas do mesmo ¢

nas relagdes entre essas caracteristicas [27]. A idéia consiste em identificar as uni-

8
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dades fonéticas que compodem a fala a ser reconhecida, e a partir da concatenacgao
dessas unidades, reconhecer a fala. Neste tipo de andlise é importante considerar
propriedades aciisticas dos sons que sejam invariantes. Entre essas caracteristicas
do sinal de fala podem ser destacadas a classificacdo sonoro/nao somoro, presenca
de ressonancia nasal, localizacao dos formantes e outras. Basicamente, um reconhe-
cedor de fala usando a andlise aciistico-fonética apresenta as seguintes fases: analise
espectral, deteccao das caracteristicas que descrevem as unidades fonéticas (forman-
tes, pitch, sonoro/nao sonoro e outras), segmentagao do sinal de fala e identificagéo
das unidades fonéticas e escolha da palavra que melhor corresponde & segiiencia
de unidades. A fase mais importante é a fase de segmentacio e identificacio das
unidades fonéticas.

Pode-se considerar uma terceira classe, onde estdo os sistemas que utilizam
inteligéncia artificial. Esses reconhecedores exploram conceitos presentes nas duas
classes apresentadas anteriormente [8]. De uma forma geral, Redes Neurais [28]
podem ser enquadradas nesta classe. Considerando-se as redes “ Multilayer Per-
ceptron ” [28], tem-se uma matriz de ponderagdo que representa as conexoes entre
os nés da rede, e cada saida da rede estd associada a uma unidade (por exemplo,
palavra) a ser reconhecida.

Até o momento, os sistemas usando a técnica de comparagao de padroes apre-
sentaram os melhores resultados. Além disso, esses sistemas apresentam outras
vantagens como simplicidade de uso, facilidade de entendimento, boas justificativas
matematicas e robustez para as diferentes caracteristicas do sinal de fala, voca-

bularios e locutores [8].

2.2 Tipos de Reconhecedores de Fala

Os sistemas de reconhecimento de fala podem ser classificados de varias formas,
de acordo com o tipo de enunciacao e o grau de dependéncia do locutor [5].

Considerando o tipo de enunicagao os sistemas podem ser:
o Reconhecedor de Palavras Isoladas: cada palavra é falada de forma isolada.

o Reconhecedor de Palavras Conectadas: o padrio a ser reconhecido ¢ uma
seqiiéncia de palavras pertencentes a um vocabulario restrito e faladas de forma
continua. O reconhecimento é feito usando padrées de referéncia para cada

palavra.

¢ Reconhecedor de Fala Continua: neste caso, os padrdes a serem reconhecidos
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s&o sentencas ou frases. Esses sistemas geralmente envolvem o reconhecimen-
to de unidades bdsicas como fones, difones e outros. Isso pode imphcar na

necessidade de segmentacdo do sinal de fala.

O reconhecimento de fala continua € uma tarefa muito mais dificil que o reco-
nhecimento de palavras isoladas ou conectadas pois o inicio e fim de cada palavra
nio sao claros devido aos efeitos da coarticulacao.

De acordo com o grau de dependéncia do locutor os sistemas podem ser clas-
sificados em [5]:

¢ Dependente do Locutor: o sistema reconhece apenas a fala dos locutores para

os quais fol treinado.
s Independente do Locutor: o sistema reconhece a fala de qualquer locutor.

Um outro aspecto que deve ser considerado na classificacido dos reconhecedores
de fala é o tamanho do vocabulario. Existem quatro tipos distintos de vocabularios
que sio [27]:

¢ Vocabulario Pequeno: 1 a 20 palavras.
s Vocabulario Médio: 20 a 100 palavras.
¢ Vocabulario Grande: 100 a 1000 palavras.

¢ Vocabulario Muito Grande: mais de 1000 palavras.

2.3 Reconhecedor de Fala por Comparacao de Pa-
droes

Levando-se em conta que os sistemas que apresentam os melhores resultados
em reconhecimento de fala utilizam a técnica de comparacio de padroes, os reconhe-
cedores implementados neste trabalho usam essa técnica. Assim, sera apresentada
a seguir apenas a descricao desse tipo de reconhecedor de fala.

A estrutura basica de um sistema de reconhecimento de fala usando o método
de reconhecimento de padroes é mostrada na figura 2.1 [8].

Nesse sistema, as caracteriticas do sinal de fala sdo comparadas com padroes
previamente armazenados e o padrio mais préximo do sinal de entrada € escolhido,
sujeito a algumas restrigdes do pos-processador (como gramaética). Cada padrao

pode representar uma sentenca, palavra ou uma unidade menor tal como o fone.
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padrdes
de
referéncia
fala comparagdes fala
processamente B
de pos-processador
do sinal de fala adrGes
P reconhecida

Figura 2.1: Sistema bdsico de reconhecimento de fala baseado na comparagio de padroes.

Neste ultimo caso, cada palavra pode ser representada pela concatenagao dos fones
de acordo com a transcricio ortografico-fonética dessas palavras.

O uso de modelos representando palavras é o mais indicado para vocabularios
pequenos pois a quantidade de calculos necessdarios aumenta a medida que o tamanho
do vocabuldrio torna-se maior. Adicionalmente, quando palavras sao usadas como
referéncia, os problemas de coarticulacio sao evitados, o que leva a altas taxas de
reconhecimento.

Para grandes vocabuldrios e para reconhecimento de fala continua o uso de
unidades menores que palavras € mais apropriado. Uma outra vantagem do uso
de unidades sub-lexicais esta no fato de que o vocabuldrio pode ser aumentado ou
alterado apenas pela definicao da representagio fonética das novas palavras.

Analisando a figura 2.1 vemos que o sistema de reconhecimento de fala por
comparagao de padroes é composto pelas seguintes blocos: processamento do sinal

de fala, padrdes de referéncia, comparagio de padrées e pds-processador.

2.3.1 Processamento do Sinal de Fala

Nesse bloco o sinal de fala é digitalizado e convertido em um conjunto de
parametros espectrais e temporais para que seja possivel a comparacio com os di-
ferentes padroes. O uso de parametros deve-se ao fato de que comparacées entre
formas de onda de sinais de fala sao muito complicadas e nao relevantes, como por
exemplo, distor¢ao de fase altera a forma de onda mas o ouvido humano é insensivel
a essa distorgao.

Para a representagao do sinal de fala, um grande nimero de parametros tem
sido proposto. Os parametros mais usados sao os derivados dos coeficientes LPC e
os derivados diretamente do espectro do sinal. Para escolher o melhor conjunto de
coeficientes pode-se avaliar o desempenho do sistema para cada conjunto.

No caso dos reconhecedores de palavras isoladas é necessaria a deteccio dos
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pontos hmitantes de cada palavra. Para isso existem vérios algoritmos de deteccao
de inicio/fim, os quals utilizam parametros como energia e taxa de cruzamento de
¥ P

zero para separar o sinal de fala do ruido.

2.3.2 Padroes de Referéncia

Os padrdes de referéncia séo obtidos a partir de exemplos das unidades a
serem reconhecidas. Esse processo é conhecido como treinamento. Para reconhece-
dores independente do locutor, é necessaria a apresentaciao de varios exemplos de
cada unidade, faladas por diferentes locutores e considerando os diferentes sotaques.
Dessa forma, conseguem-se sistemas de reconhecimento de fala mais robustos.

Basicamente, dois tipos de padrao sdo usados como referéncia [27]. Tem-se o
tipo de padrao conhecido como padrao de referéncia nao paramétrico, o qual pode ser
algum exemplo do padrio a ser reconhecido ou um padriao médio obtido a partir dos
exemplos do padrao a ser reconhecido [27|. O outro tipo, conhecido como modelo
estatistico, faz um modelamento estatistico das caracteristicas dos exemplares do
padrao. Como exemplo deste dltimo tipo tém-se os Modelos Ocultos de Markov [8].

Quando o método de Modelos Ocultos de Markov (HMM) é utilizado para
criar os padroes de referéncia, cada padrao é representado por uma rede com N
estados, caracterizada por uma funcéo de probabilidade de transicio entre estados

e um conjunto de funcdes de probabalidade de simbolos de saida.

2.3.3 Comparacao de Padroes

O conjunto de parametros representando a fala desconhecida é comparado
com os diversos padrdes de referéncia. Esse conjunto de parametros é de mesma
natureza daquelas usandos durante o treinamento.

Quando sdo usados padrdes de referéncia nao paramétricos, para que seja
possivel a comparacao, € necessdrio o uso de uma medida de distdncia e um pro-
cedimento de alinhamento temporal. O procedimento mais usado é o “ Dynamic
Time Warping ” (DTW) [8], o qual expande ou comprime o eixo temporal usando
técnicas de programacgao dinamica. Como resultado dessa comparacio, obtém-se as
distancias entre o padrao de entrada e cada um dos padroes de referéncia.

Quando Modelos Ocultos de Markov sdo usados para gerar os padroes de
referencia, o resultado da comparacio entre os padroes é a probabilidade de que
cada modelo de referéncia tenha gerado o conjunto de parametros de entrada. Para

o calculo das probabilidades, o HMM realiza um alinhamento temporal.
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2.3.4 Pés-Processador

Nesta fase, as disténcias ou probabilidades obtidas na comparacic com os
padroes de referéncia sdo usadas para escolher o padrao que melhor corresponde ao
padrao desconhecido. Para auxiliar na escolha do melhor candidato pode-se usar
restrigdes sintaticas e semanticas (por exemplo o uso de uma gramética). Dessa

forma, candidatos ndo razodveis sao eliminados.

2.4 Avaliacao de Reconhecedores de Fala

O desempenho de um reconhecedor de fala depende de muitos fatores e pode
ser avaliado em testes de campo ou em testes em laboratérios. Os testes de campo
sho realizados em condigdes mais realistas enquanto os testes em laboratorios sao
mais baratos e podem ser reproduzidos mais facilmente.

Os fatores que influenciam o desempenho de um reconhecedor de fala podem

ser divididos em vérios grupos, os quais sao [27]:
e Tipo de enunciacao: isolada, conectada ou continua.
e Dependéncia do locutor: dependende ou independente.

e Vocabulario: tamanho do vocabulario e semelhan¢a entre as palavras que

compoem o mesmo.
e Ambiente de gravacdo: sala quieta, escritério, lugar piblico (ruas).
¢ Sistema de transmissio: tipo de microfone, telefone.

Para avaliar o desempenho de um reconhecedor de palavras isoladas, as se-

guintes medidas podem ser usadas [27):

e Porcentagem de acerto: porcentagem de palavras que foram reconhecidas cor-

retamente.

e Porcentagem de rejeicao: porcentagem de palavras que pertencem ao voca-

bulario mas foram rejeitadas erroneamente.

e Porcentagem de erro: porcentagem de palavras que foram reconhecidas incor-

retamente.

Para o caso de fala continua as seguintes medidas também devem ser conside-

radas:
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e Porcentagem de insercao: porcentagem de palavras extras inseridas na sen-~

tenca reconhecida.

¢ Porcentagem de omissdo: porcentagem de palavras corretas omitidas na sen-

tenca reconhecida.

¢ Porcentagem de substitinicao: porcentagem de palavras corretas substituidas

por palavras incorretas na sentenca reconhecida.

Para avaliar os reconhecedores implementados neste trabalho, foram considera-
das apenas as porcentagens de acerto, sendo que nio foi considerada a possibilidade

de rejeicao de palavras.




Capitulo 3

MODELOS OCULTOS DE
MARKOV

3.1 Introducao

A teoria de Modelos Ocultos de Markov (“ Hidden Markov Models 7 (HMM))
foi introduzida por Baum no final da década de 60 e foi usada pela primeira vez
para reconhecimento de fala por Baker e Jelinek no inicio dos anos 70.

Modelo Oculto de Markov é um poderoso método estatistico que pode ser
usado para modelar sinais como um processo aleatério paramétrico [29, 30, 31].
Para estimar os parametros dos HMMs existem eficientes algoritmos .

Em reconhecimento de fala, HMMs podem ser usados para representar pala-
vras, sentencas ou unidades menores tais como fones.

Atualmente, HMMs sao uma ferramenta muito util e importante para reco-

nhecimento de fala ¢ bons resultados tém sido encontrados usando esse método.

3.2 Modelos Ocultos de Markov

3.2.1 Definicao

Um HMM € um conjunto de estados S conectados por transigbes. Mudangas
entre os estados ocorrem de acordo com uma funcio de probabilidade (probabilida-
des de transigao). Associada a cada estado ou a cada transicio existe uma fungao
de probabilidade dos simbolos de saida, a qual define a probabilidade de emisséo
de cada simbolo de um alfabeto. Esse alfabeto pode ser finito (HMM discreto) ou

17
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infinito (HMM continuo). Neste trabalho, considerou-se apenas o caso em que a
fungio de probabilidade dos simbolos de saida esta associada a cada estado.

Em cada instante de tempo ¢ existe uma mudanca de estado (pode ser para o
mesmo estado) e um simbolo é emitido. A seqiiéncia de simbolos emitidos, chamada
de seqiiéncia de observacao, € a saida do HMM. A sequéncia de estados nao pode
ser observada, € oculta.

Portanto, um HMM é caracterizado por [32, 8:

Conjunto de estados S = {Si,..., 55}, onde N é o nimero de estados.

Funcgao de probabilidade do estado inicial 7 = {m;}
w;:P[qle;] 1SZSN (31)

onde g; € o estado inicial (£ = 1)

Fungao de probabilidade de transigido A

Fungio de probabilidade dos simbolos de saida B.

Considerando somente processos nos quais as probabilidades de transi¢éo sao
independentes do tempo € os HMMs sdo de primeira ordem, o conjunto de probabi-

lidades de transigéo A é definido por:

A = {a;;} (3.2)

ai; = Plg = Sjlge-1 = 8] 1<4,7<N (3.3)

onde a;; € a probabilidade de ocorrer uma transicao do estado S; para o estado S;.

Os coeficientes a;; devem obedecer as seguintes regras:

ai; >0 1<4,j<N (3.4)
N
ag=1 1<i<N (3.5)
J=1

A probabilidade de estar no estado S; no instante de tempo ¢ depende somente
do instante de tempo £ — 1.
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3.2.2 Tipos de HMM quanto a natureza da Funcao de Pro-
babilidade dos Simbolos de Saida

Dependendo do tipo da funcéio de probabilidade dos simbolos de saida o HMM

pode ser discreto ou continuo.

« HMM Discreto:

No tipo discreto {8}, o mimero de possiveis simbolos de safda é finito (K). A
probabilidade de emitir o simbolo V}, no estado S; é dada por b;(k) .

A funcao de probabilidade B tem as seguintes propriedades:

1<i<N

bi(k) > 0 k<K (3.6)
fﬁqmma 1<i< N (3.7)
kel

» HMM Coniinuo:

No tipo continuo, a funcao densidade de probabilidade é continua . Usnalmen-
te, uma func¢ao densidade elipticamente simétrica ou log-concava é usada, como

por exemplo, fungao densidade de probabilidade Gaussiana [8, 33, 34, 35].

A funcao densidade de probabilidade usada neste trabalho € uma mistura finita

da forma [8}:
M
bj(ot) = Z cij(Oiaf‘jmanm) 1< .7 < N (38)
ek

onde:

0O, é o vetor de entrada

M é o mimero de misturas

¢im € 0 coeficiente da m-ésima mistura no estado S;

G ¢ uma funcao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional com

vetor média p.,,, e matriz covariancia {J;
Him Jm

A funcao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional é dada por
136]:
1

G(O, prjm, Ujm) = ) AU, 12 eXP{“(Ot“#jm)Uj:i(Ot‘“#jm)'/z} (3.9)
jm

onde:

dim é a dimensao do vetor O,
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|Uimi € 0 determinante da matriz covariancia U,

UJ?""E é a matriz covariancia inversa

Os coeficientes ¢j,,, das misturas e a fun¢io densidade de probabilidade devem

satisfazer as regras:

M
S tm=1 1<j<N (3.10)
ml
1<j<N
Cim > 0 lem< M (3.11)
+oa
/ bia)de =1 1<j<N (3.12)

Quando as misturas (vetor média pj, e matriz covariancia Uj,) sdo ignais

para todos os estados 0 HMM continuo € denominado HMM “ tied ” continuo

[8].
HMM Semicontinuo:
HMM semicontinuo {37, 38, 39] é um modelo intermedidrio entre os HMMs

discreto e continuo.

Neste caso, a probabilidade de emissao dos simbolos de saida € dada por:

bi(0) = X (B)f(O:Ve) 1<i<N (3.13)
Vieen({O:)
onde:
(), é o vetor de entrada
n(O:) é o conjunto das funcoes densidade de probabilidade que apresentam os
M maiores valores de f(O;|V4), 1 < M < K
K é o niimero de funcdes densidade de probabilidade (simbolos de saida)
Vi é o k-ésimo simbolo de saida
¢;(k) é a probabilidade de emissao do simbolo V; no estado S;
f(O:|V&) € o valor da k-ésima fungao densidade de probabilidade

No HMM semicontinuo, o conjunto de fungoes densidade de probabilidade é o
mesmo para todos os estados e todos os modelos. O que muda sao os coeficien-
tes ¢;(k). Os parametros das fungdes densidade de probabilidade, coeficientes
das mesmas e probabilidades de transi¢io sio calculados e otimizados conjun-

tamente.
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Quando o valor de M ¢ igual a 1, o HMM semicontinuo torna-se um HMM
discreto com um “ codebock " formado per funcgoes densidade de probabilida-
de. Neste caso, usa-se apenas a fungio f{O¢|Vi) que apresentar maior valor

para calcular a probabilidade de emissao de simbolos de saida:
b;(0:) = ¢j(k) f(O:|Vi) (3.14)

onde Vj é o simbolo de saida que assegura o maior valor de f{O;|V%).

Quando o valor de M ¢ igual a K pode-se considerar o HMM semicontinuo
como um HMM continuo em que todas as misturas (vetor média i, e matriz
covariancia Uj,,) sfo iguais para todos os estados e todos os modelos. O que
varia de um estado para outro sio os valores dos coeficientes das misturas.
Portanto, a probabilidade dos simbolos de saida é dada por:

(00 = 3 R F(OM) 1<j<N (3.15)

k=1
onde:
O, € o vetor de entrada
K é o mimero de misturas

¢;(k) é a probabilidade de ocorréncia da k-ésima mistura no estado S;
F(0O:|Vi) é o valor da k-ésima mistura

Neste trabalho, foi considerado apenas o caso em que M € igual a K. Além
disso, representou-se a funcio f(0;|Vi) por uma fungio de densidade de
probabilidade Gaussiana com vetor média uz e matriz covariancia Uy. Dessa

forma, tem-se:

FOU) = (s (0= U (00— ) 2} (316)

onde:
dim é a dimensao do vetor O,
{Uk| é o determinante da matriz covaridncia Uy

U;' é a matriz covariancia inversa

0O HMM semicontinuo implementado neste trabalho é um variacdo do HMM
semicontinuo pois primeiramente calculou-se os parametros das misturas (ve-
tor média p;, e matriz covariancia Uy, ) e depois foram calculados os coefi-
cientes das misturas e as probabilidades de transi¢do. Dessa forma, todos os

parametros nao foram otimizados conjuntamente.
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3.2.3 Topologia

Com relacio 4 topologia, existem diferentes tipos de HMM, tais como ergodico,
“ left-right ” e outros. Para aplicagdes em reconhecimento de fala, o modelo © lefi-
right 7 ou modelo de Bakis € o mais usado [8]. Esse modelo esta ilustrado na figura
3.1.

@11 &322 Q33 Qag
51 a1 _ Sy a3 _ 3 Q34 4
X
N , 224

Figura 3.1: Modelo “ left-right 7

Nesse modelo, a medida que o tempo aumenta, os indices dos estados aumen-
tam ou permanecem os mesmos. Portanto, os coeficientes a;; apresentam a seguinte
propriedade:

@jg == 0, z >j (317)

A funcéo de probabilidade do estado inicial é dada por:

1 z=1
m—={ bz (3.18)

Assim, a seqiiéncia de estados no modelo “ left-right ” comega sempre no estado

Para evitar grandes mudancas nos indices dos estados, sao usadas algumas
restricbes como:

agj = 0, I>1+ A (319)

No exemplo apresentado na figura 3.1, o valor de A € igual a 2.
Neste trabalho utilizou-se apenas o modelo “ left-right ” e dessa forma nao
serao apresentadas posteriormente as férmulas para reestimacao da probabilidade

do estado inicial.

3.2.4 Trés Problemas do HMM

Dado um HMM, existem trés problemas basicos de interesse [8!:

1. Dados uma seqiiencia de observagao e um modelo, qual a probabilidade de que

esse modelo tenha gerado a seqiiéncia de observacao 7
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2. Dados uma seqiiéncia de observagio e um modelo, qual € a seqtiéncia de estados

otima 7

3. Dada uma seqiiéncia de observagao, como podem ser estimados os parametros

do modelo que gerou essa seqiéncia ?

Resolvendo-se o problema 1, é possivel escolher entre varios modelos, o modelo
que apresenta a maior probabilidade de ter gerado a seqiiéncia observada.

Com a solugao do problema 2, obtém-se a sequéncia de estados mais provavel.

Solucicnando-se o problema 3, podem ser estimados os parametros do modelo
que melhor descreve a sequéncia de observacdo dada. A sequéncia de observacao
utilizada para estimar os parametros do modelo é chamada de sequéncia de treina-

mento.

3.2.5 Solucoes para os Trés Problemas Basicos

Para a solugao do problema 1 pode-se usar o algoritmo “ Forward " ou o
algoritmo de Viterbi. 7

A solucao do problema 2 é encontrada usando-se o algoritmo de Viterbi.

O problema 3 pode ser resolvido usando-se o algoritmo “ Forward-Backward ”

ou o procedimento “ K-means ” juntamente com o algoritmo de Viterbi.

Algoritmo * Forward ”

Dada uma seqiiéncia de observaciao O = {0,,...,Or}, com duracdo 7', e um
modelo A de N estados, deseja-se calcular a probabilidade de ocorrer a seqiiéncia O
dado o modelo A, P{O])A). Isso pode ser feito usando-se o Algoritmo “ Forward ”
[8], 0 qual esta descrito a seguir:

micializagao:
ai(i) = mb(0y), 1<i<N (3.20)
indugao:
N
. . 1<t<T 1
a41(j) = {Z at(ﬂ)aa‘j} bi(0w1) 1 2N (3.21)
i=1 =J =
término: .

P(OIA) = > ar(i) (3.22)
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A varidvel a;(i) é chamada varidvel “ forward ” e é definida por:

Ott('i) =P {O]_Oz e tht = S,I/\] (323)

Algoritmo de Viterbi

A seqiiéncia de estados 6tima para uma dada seqiiéncia de observagao pode ser

encontrada usando-se o algoritmo de Viterbi [8], que serd apresentado em seguida:

inicializagao:
§(1) = mb{0;) 1<i<N (3.24)
Pi(i) = 0 (3.25)
recursao:
. . 2<t<T
56) = maylealbo) 2SS (3.26)
. . 2<t<T
Ylg) = arg max [ (1)as] 1<i<N (3.27)
término:
P = max, ér(7) (3.28)
gy = arg max 87(7) (3.29)

sequéncia de estados otima:

q;“_*'l)bt+1(q:+1) t=T-1,T-2,...,1 (330)

Algoritmo “ Forward-Backward ”

A solucdo do problema 3 é dada pelo seguinte algoritmo, o qual € conhecido
como Algoritmo “ Forward-Backward ” ou Algoritmo Baum-Welch [8].

1. Forneca um conjunto inicial de parametros {4, B, 7 }.

2. Calcule A, B de acordo com as férmulas de reestimacao.
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3. Faca A igual A e B igual B.
4. Se nao ocorrer convergéncia, volte ao passo 2.

Antes da apresentagdo das formulas de reestimacio, é necessario a definicéo

da variavel “ backward ” G,{i):

5¢(Z) = P {OH_]_OH,Q ‘e Oqut pas Si, /\1 (33}.)
inicializagao:
Br(i)=1 1<i<N (3.32)
inducao:
L t=T-1T7-2,...,1
Z“u (Ot41)Be41(5) 1<i<N (3.33)

As formulas para a reestimagao das probabilidades de transicio e da fungao
de probabilidade dos simbolos de saida sao:

¢ Probabilidade de Transi¢ao a;;:

-1
Z a:g Ot+1)6t+1( )
B = T (3.34)

2 ae(i)Be(i)

t=1
¢ Funcao de Probabilidade dos simnbolos de saida:
HMM Discreto:

bi(k) = (3.35)

HMM Continuo:

As férmulas de reestimacao para Cjm, fjm € Ujm sao as seguintes:

Ci = = (3.36)
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T
Z‘Yt(j:m)ot
fiim = =
§7t(j,m)
T ] s
_ Z‘:{z(j,m)(ot — pigm ) (Ot — pijm )
Uirm = =1 -
;%U;m)
ve(j,m) = Nat(j)ﬁt(j) ijG(%Egj;n Ujr )
:; a (k)G (k) !

HMM Semicontinuo:

As formulas de reestimagao para ¢j,, pm € U, sdo as seguintes:

Z7t(jsm)

:(7)B4(5) imG(O4, pm, Urn)
b;i(O)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)
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PROCEDIMENTO “ K-MEANS ”

Uma outra forma de solucionar o problema 3 consiste em usar o algoritmo
de Viterbi em conjunto com o procedimento “ K-means ” [8]. Este procedimento
apresenta os mesmos passos que o algoritmo “ Forward-Backward ” descrito ante-
riormente. A diferenca estd no modo de calcular os parametros do modelo. Dado
um modelo, o algoritmo de Viterbi é usado para segmentar cada observacio em uma
sequéncia de estados. Assim, é possivel conhecer os simbolos de saida que ocorreram
em cada estado.

Os parametros do modelo s&o calculados da seguinte forma:

e Probabilidades de Transicao a;;:

a;;; mimero de transi¢des do estado S; para o estado §; dividido pelo nimero

de transi¢oes do estado S; para todos os estados.

¢ Funcao de Probabilidade dos simbolos de saida:
HMM Discreto:

b;(k): mimero de vetores com indice k no estado S; divido pelo nimero de

vetores no estado 5;.

HMM Continuo:

Nesse caso, o procedimento K-means € usado para classificar os vetores de
observagio em cada estado em M clusters (M é o nimero de misturas). A

distancia Euclidiana pode ser usada como medida de distorgao.

¢;m: nimero de vetores no cluster m do estado S; dividido pelo nimero de

vetores no estado §;
Kjm: vetor médio dos vetores classificados no cluster m do estado .S

Ujm: matriz covaridncia dos vetores classificados no cluster m do estado S;

HMM Semicontinuo:
O procedimento * K-means 7 é usado da mesma forma que o HMM continuo.

¢jm: mimero de vetores no cluster m e no estado S; dividido pelo niimero de

vetores no estado S;
fm: vetor média dos vetores classificados no cluster m

{7..: matriz covariancia dos vetores classificados no cluster m
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O procedimento para terminar o algoritmo é o mesmo apresentado para o

algoritmo “ Forward-Backward ”.

3.2.6 Considerando Estado Final

A definigao de HMM apresentada no item 2.2.1 pode ser alterada para incluir
um conjunto Sy de estados finais {10]. Neste caso, algumas férmulas apresentadas
anteriormente precisam ser alteradas. Neste trabalho foram realizados alguns
experimentos considerando apenas um estado final (dltimo estado). Assim, serdo

apresentadas as férmulas modificadas para esse caso.

Algoritmo “ Forward ”

P(O|N) = ar(i) i= S (3.45)

Algoritmo de Viterbi
P* = ér(i) 1= Sp (3.46)

gr = ér(i) i=SF (3.47)

Algoritmo “ Forward-Backward

Br(i) = { é z;gﬁ (3.48)

3.2.7 Normalizacgao

Devido ao fato de que os coeficientes a;; e b;(k) so menores que 1, 3 medida
que o instante de tempo t torna-se grande, a variavel o4(¢) aproxima-se de zero.
Para grandes valores de ¢, o valor de o4(Z) excedera a faixa de precisdo de qualquer
computador causando underflow. Para evitar isso, é necessario o uso de um fator
de normalizacao|8|.

O procedimento de normalizagdo consiste na multiplicacdo de a,(i) e 5(2) por
um fator que € independente de 4. O fator de normalizagac ¢; e os parametros

normalizados sao dados pelas seguintes formulas:

a (i) = au i) (3.49)
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I (3.50)
> el

(i) = 6 (3) - & (3.51)

Ges) = [ adias 0ur) 1 S5ENT 3:52)

b= (3.53)
> adi

&i(3) = (i) - & (3.54)

Bi(3) = Bils) - & (3.55)

= ; &, (3.56)

&(i) = auli) - ¢, (3.57)

(i) = Bu(i) - e (3.58)

Levando-se em conta o fator de normalizagdo, o procedimento para calcular
P(0O|X) é modificado. Calcula-se log{P(0O|A)) em vez de P(O|A), o qual é dado pela

seguinte férmula:

log(P(O|X)) Zlog & (3.59)

Quando o algoritmo de Viterbi é utilizado, o underflow é evitado trabalhando-

se com o logaritmo das probabilidades.




30 CAPITULO 3. MODELQS OCULTOS DE MARKOV

3.2.8 Seqiiéncia de Treinamento com Miiltiplas Observagoes

Para a obtencido de uma boa estimativa dos parametros do modelo, uma
sequéncia com uma tdnica observagdo néo € suficiente. Assim, sequéncias com
miltiplas observagoes devem ser usadas. Em reconhecimento de fala, sequéncia
de treinamento com miltiplas observagdes significa que a seqiéncia de treinamento
é composta por mais de uma observacio da mesma palavra .

Quando um HMM é treinado usando seqiiéncias com miiltiplas observagoes, os
parametros do modelo sao reestimados apds a apresentagao de todas as observagoes.

Todas as férmulas apresentadas até aqui sdo para seqiiéncias com uma tnica
observagao. Quando seqgiiéncias com muiiltiplas observacbes (D observagoes) sio

empregadas, as seguintes formulas devem ser usadas:

¢ Probabilidades de Transicao a;;:

a;; = ELE2 (3.60)

PIDIEACIHOIE

e Funcao de Probabilidade dos simbolos de saida:
HMM Discreto:

bi(k) = K (3.61)
HMM Continue:

Bim = R (3.62)

p'jm — dzx it (363)
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|

d

33 & G)BG) NG, mIOF — tim)(OF ~ pim) 18

F i d=1 =1
Tjom =

D T,

2.2 &B GV (Gym) /&

d=1 =]

onde:

D ¢é o niimero de observacoes na segiiéncia de treinamento e

Nifjm) = gm0 ims Uim)
Z CjkG(Ot:P‘jk: Ujk)
i
HMM Semicontinuo:
Dy, Tay,
Zzat J)ﬁt Nd(]:m)/ct
L d=1t=1
m by, Ta,
> a8
d=1 t=1

H D, Ta, N

3 SN ST &AG)BG) N, m)OE &

— h=ld=1#=1g=1
B DTy N

220203 &l (9)BHGIN (5, m) /&

hzt d=1t=1 jml

H Dy T, N

X3S & GBGIN G, m) (O] — e OF — ) 8

= h=1d=1 t=1 j=1

Up =
H Dy Tdh N
22202 & BGINE (5,m) /&
he=1d=1 t=1 j=1
onde:
. mG O s Mrny Um

Nilj,m) = g HOuttn: L)
Z CjkG(Oi:Mka Uk)
k=1

H é o nimero de modelos e

31

(3.64)

(3.65)

(3.66)

(3.67)

(3.68)

(3.69)

Dy, é o namero de observagdes na sequéncia de treinamento do modelo A
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3.2.9 Variacao do HMM Semicontinuo

Na implementacao do HMM semicontinuo neste trabablho, primeiramente fo-

ram calculados os parametros g, e Uy, usando as seguintes férmulas:

2 Ni(m)o;
fim = S (3.70)
N (m)

t=1

; NEm)(OF — pm}(OF — tim)’

Y Ni(m)
t==1

_ 1X

Pro,==3%" NZ(m) (3.72}
T t=1

onde: o
P
Ni(m) = T"f (O, ftn; Urn) (3.73)

M
Z PTkG(Oh Hk, Uk)

k=1
T é o nimero de vetores considerando as seqiiéncias de treinamento de todos
os modelos.
Em uma segunda fase, os parametros p,, € U, foram mantidos fixos e os
coeficientes ¢;, foram calculados segundo a equaciio 3.66 e as probabilidades de

transicao foram obtidas de acordo com a equacao 3.60.

3.2.10 Efeitos devido a Seqiuéncia de Treinamento Insufi-
ciente

Freqiientemente o tamanho da sequéncia nao é suficiente para uma boa estima-
tiva dos parametros do modelo. Uma forma de minimizar esse problema é garantir
que todos os parametros estimados fiquem acima de um determinado limiar [8], com
a finalidade de se evitar a ocorréncia de probabilidade de emissao de simbolos nula.
Os parametros que estiverem abaixo desse limiar terdo seus valores alterados.

Assim, para HMM discreto usa-se a seguinte regra:

55 Seb,'(k)<55 IS’LSN

bi(k) = { b;(k) caso contrério 1<k<K (3.74)
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e para HMM continuo:

emy={ b seUmnr)<d 1<G<N
Uim{r,7) = { Usm(r,7) caso contririo 1<m<M (3.75)
_ ) b secim <de 1<j<N
Gm = { Cjm caso contrario 1<m<M (3.76)

Quando estas alteragdes sio realizadas, os outros parametros envolvidos devem
ser recalculados de forma a garantir as propriedades das funcées de probabilidade.
No caso do HMM discreto, deve-se recalcular os valores de b;(k) para satisfazer

K . b:(k) = 1. Para HMM continuo e semicontinuo dever-se garantir SM  tim =1

3.2.11 Incorporacao da Duracao de Estado em um HMM

A probabilidade de ocorrerem d observagdes consecutivas no estado S; de um
HMM é dada por [8]:
Pi(d) = (az)*(1 - ax) (3.77)

Para melhorar o desempenho de wm HMM, a duracdo de estado pode ser
modelada explicitamente. Isso pode ser feito modificando-se o algoritme “ Forward-
Backward ” e estimando-se P;(d). O esforgo computacional requerido para realizar
esses calculos é muito grande e a melhora no desempenho do sistema néo € signifi-
cativa. Devido a isso, outras formas para modelar a duracio de estado estao sendo
estudadas [40, 32).

Uma maneira de incorporar a duragio de estado € o uso de um pds-processador.
Neste caso, a duragdo de estado pode ser calculada a partir da sequéncia de treina-
mento segmentada usando-se o algoritmo de Viterbi. Apos a segmentagao, conta-se
o nimero de observagdes em cada estado e as probabilidades sao estimadas. No
reconhecedor, mede-se a duragao de estado usando o algoritmo de Viterbi e a pro-
babilidade de duragao de estado é combinada com a probabilidade do algoritmo de
Viterbi da segninte forma [8] :

N
log P(q,0[}) = log P*(g, O|X) + w > _ log(P;(d;)) (3.78)
=1
onde:
w é um fator de ponderagao
d; é o nimero de observacoes no estado 5;

N é o niumero de estados do modelo
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P;{d;) é a probabilidade de ocorrerem d; observagoes no estado 5
P~{g,0{}) é a probabilidade obtida no algoritmo de Viterbi.

Para representar a duracao de estado podem ser utilizadas fung¢des de proba-
bilidade nao paramétricas ou fungdes de densidade de probabilidade paramétricas
como distribuicdo Gaussiana, distribuicdo de Laplace, distribuicio Gamma ou dis-

tribuicdo de Rayleigh. Essas distribuigoes sao dadas pelas seguintes férmulas [36]:

¢ Funcio Densidade de Probabilidade Gaussiana

G(d) = \/%; exp (—(d - d)*/20°) (3.79)

onde o? é a variancia e d é a média.

e Funcgao Densidade de Probabilidade de Laplace

G(d) = \/zléjexp (~v3ld|/o) (3.80)

onde o? é a variancia. A varidvel d apresenta média igual a zero,

o Funcao Densidade de Probabilidade Gamma

1

) = Gar(a)

d@=1 exp (—d/F) (3.81)

onde 8 = 0?/d, a = (d)?/o?, 67 é a variancia e d é a média e ['(a) é a funcao

Gamma.

® Funcio Densidade de Probabilidade de Rayleigh

G(d) = 55 exp (md2/2a2) (3.82)

onde a = (2/7)Y/%d.

Nao existe uma formula para calcular o fator de ponderacao w Stimo, e assim
esse fator de ponderagio € obtido por tentativa e erro.

Neste trabalho € proposto um método para a obtencao do fator de ponderagao.
Nesse método, cada modelo usa um fator diferente, o qual é obtido empregando-se
a seguinte férmula:

0.25 2 Iog P:(g,0l7)
S 2SN og(Pyldy))

(3.83)
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onde D é o nimero de observagbes na seqiiéncia de treinamento.

Essa férmula foi obtida a partir da anilise dos valores das probabilidades dos
HMMs e valores das probabilidades de duragao de estado. Usou-se o fator 0.25
de forma que na equacio 3.78 o valor de log P*(g, O})) seja o valor dominante no
resultado, diminuindo a influéncia de wEf_ml log(P;(d;)).

QO esforco computacional requerido para incorporar a duragio de estado em

um HMM usando um pds processador pode ser considerado desprezivel.

3.2.12 Inicializacao dos Parametros de um HMM

O algonitmo “ Forward-Backward ” ndo garante a obtencio de um ponto de
maximo global. Dessa forma estimativas iniciais ruins podem levar a um ponto de
maximo local ruim.

Existem varias maneiras de inicializar um HMM. Para as probabilidades de
transicao podem-se usar valores aleatorios ou distribuigao uniforme como estimati-
vas inicials. Neste trabalho empregou-se este dltimo, o qual € um método de facil
implementacao e bons resultados foram alcangados. Para a estimativa inicial das
probabilidades dos simbolos de saida sdo usados segmentacio manual da sequéncia

" com algoritmo de Viterbi e outros.

de treinamento, procedimento “ K-means ’

Para HMMs discretos nao é fundamental uma boa escolha dos pardmetros
iniciais pois bons modelos podem ser construidos a partir de estimativas iniciais
ruins. Entretanto, boas estimativas das probabilidades dos simbolos de saida sao
muito uteis (8]

Para HMMs continuos é necessaria uma boa inicializacao das médias das mis-
turas para a obtengao de bons modelos. Os modelos continuos sdo menos sensiveis
a erros na estimativa inicial das matrizes covariancia. Erros nas escolhas iniciais das
probabilidades de transicio e coeficientes das misturas influenciam muito pouco na
obtencao de bons modelos [41]. Portanto, para obter-se bons HMMs com densidade
continua, necessita-se de uma boa escolha das médias das misturas, independente-

mente das estimativas dos outros parametros.

3.3 Comparacao entre os Tipos de HMM

« HMM Biscreto:

Para o uso do HMM discreto, quando os vetores de observagao sao continuos

como no caso do sinal de fala, é necessério o uso da quantizagio vetorial (segao
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6.4) para torné-los discretos.
Vantagens:
— Nao sao feitas suposicoes sobre o tipo de distribuigao dos simbolos obser-
vados.
— Procedimentos simples para t{reinamento e reconhecimento.

— Poucos parametros para estimar, nao sendo necessiria uma sequéncia de

treinamento muito longa.

— Nao requer esforco computacional elevado.
Desvantagens:

— E necessario o uso de quantizagao vetorial.
— Nao é possivel recuperar os erros devido & quantizacéo.

— Menor flexibilidade.

e HMM Continuo:

HMM continuo é usado para aplicagdes onde os vetores da seqiiéncia de ob-

servacio sao continuos.

Vantagens:

— Modelamento direto dos parametros do sinal de fala.

— Nio usa quantizagdo vetorial.
Desvantagens:

~ Suposicio sobre o tipo de distribuicdo dos simbolos observados (geral-
mente soma de Gaussianas).

— Procedimentos de treinamento e reconhecimento complexos.

— Requer grande esforco computacional.

-~ Muitos parametros para estimar. Necessita de uma grande sequéncia de

treinamento (mnito maior que o discreto).

¢ HMM Semicontinuo:

Vantagens:

— Procedimento de treinamento mais simples que 0 HMM continuo.
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— Quantidade média de parametros para estimar.
Desvantagens:

— Maior nimero de parametros para estimar que o HMM discreto.

— Reconhecedor mais complexo que o HMM discreto.

3.4 HMM para Reconhecimento de Fala

HMM pode ser usado para representar qualquer unidade da fala desde palavras
a unidades menores que palavras, tais como fones, difones e outros (8, 10, 42]. O fone
é a realizagao fisica de um fonema, o qual € uma unidade distintiva de som. Quando
sao criados modelos para essas unidades, o modelo que representa a palavra pode
ser construido concatenando-se os modelos das unidades que formam a palavra.

Uma das vantagens do uso da palavra como a unidade que sera representada
pelo modelo esta no fato de conservar parte consideravel dos efeitos da coarticulagao
{(dentro da palavra).

Para vocabularios pequenos ou médios é comum o uso de modelos para as pa-
lavras como um todo, mas isso torna-se intratavel para grandes vocabularios. Como
cada palavra deve ser tratada individualmente e dados nao podem ser compartilha-
dos (dados para uma palavra sdo usados apenas para gerar o modelo que representa
essa palavra), tornam-se necessirias uma enorme seqiiéncia de treinamento e uma
grande capacidade de memoria para armazenar os dados. Para grandes vocabulérios,
uma forma de reduzir essas necessidades com meméria e treinamento ¢ a utilizagio
de unidades sublexicais como fones, difones e trifones. Como essas unidades apare-
cem em mais de uma palavra, o material necessirio para o treinamento dos modelos é
fornecido por varias palavras. Dessa forma, pode-se reduzir o tamanho da seqiiéncia
de tremamento.

Para aplicar HMMSs em reconhecimento de fala, o sinal de fala deve ser re-
presentado por uma sequéncia temporal de vetores O = {Oy,...,Or}. Para isso, o
mesmo € dividido em quadros e obtém-se um conjunto de parametros caracterizan-
do cada quadro. Assim, o vetor O; representando o sinal de fala no tempo t = 2 é
o conjunto de parametros que representa o quadro i. Fica claro que o ndmero de
vetores de observagao O; é o nimero de quadros (T).

Para o modelo discreto, cada vetor O; deve ser representado por um simbolo
pertencente a um conjunto de K simbolos, tornando-se necessario o uso da guanti-

zagao vetorial.
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O tipo de parametro escolhido para representar o sinal de fala é habitualmente
um conjunto de coeficientes derivados dos coeficientes LPC, energia e outros que
fornegam uma representacao adequada do sinal de fala {8, 43].

0O modelo “left-right ” € o mais apropriado para representar o sinal de fala pois
os estados do modelo podem ser colocados em correspondéncia com a organizagao
temporal da fala. Além disso, cada estado ou conjunto de estados pode corresponder
a um evento fonético.

Para a escolha do nimero de estados 6timo, nfo ha regras. Uma alternativa
consiste em fazer o nimero de estados igual ao numero de fonemas da palavra. Neste
caso, modelos representando palavras diferentes apresentario nimero de estados
diferentes. Usualmente, o mesmo nimero de estados é empregado para representar
todas as palavras e escolhe-se um valor maior que o nimero de fonemas da maior
palavra.

Quanto a escolha do nimero de simbolos de saida {(HMM discreto) ou ndmero
de misturas (HMM continuo), deve-se estabelecer um compromisso entre o tamanho
da seqiiéncia de treinamento e o nimero de parametros a estimar, de modo a se

conseguir boas estimativas dos mesmos.

3.4.1 HMM para Reconhecimento de Palavras Isoladas

e Treinamento:

Para cada palavra no vocabuldrio, é criado um modelo usando-se todos os
exemplos dessa palavra na seqiiéncia de tremamento. Para uma boa estimativa

dos parametros do modelo, sio necessarias vdarias repeticoes de cada palavra

[44].

Assim, uma sequéncia de treinamento consistindo de D seqiiéncias de obser-
vagao é dada por O = {0'0%..0"}, onde OF = {0%,04,...,05.},1 <i< D é
o conjunto de vetores representando uma segiiéncia de observagio.

O treinamento pode ser feito usando-se o algoritmo “ Forward-Backward ”

ki

on procedimento “ K-means ” e algoritmo de Viterbi. O primeiro requer um

maior esfor¢co computacional.

¢ Reconhecimento:

Os parametros da palavra desconhecida sdo usados como entrada em cada
modelo para calcular a probabilidade P(O|A). A palavra representada pelo

modelo com a maior probabilidade é escolhida como sendo a palavra reconhe-
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cida. O algoritmo “ Forward ” ou o algoritmo de Viterbi podem ser usados
para calcular P(OlA).

Este tipo de procedimento é aplicado para vocabuldrios médios e pequenos
pois o tempo necessario para reconhecer cada palavra é pequeno, permitindo

este tipo de busca exaustiva.

3.4.2 HMM para Reconhecimento de Fala Continua

Para o reconhecimento de fala continua, devido ao grande nimero de palavras
no vocabulario, é recomendada a utilizacio de modelos para representar unidades
menores que palavras. Neste caso, para a construgio dos modelos das palavras é
necessaria a utilizagao de um léxico que fornece a transcrigao fonética de cada palavra
em fungdo das unidades escolhidas. O léxico pode conter mais de uma representagao
de cada palavra, considerando as diferentes formas de promincia [8, 10, 45, 46, 47].

Outro ponto que deve ser considerado em reconhecimento de fala continuna é
a incorporagdo de conhecimentos da lingua. Isso é feifo através de uma gramatica
na qual estdo definidas as regras para formar as sentencas (seqiiéncia de palavras
permitidas), levando-se em conta a probabilidade de ocorréncia de cada sequéncia
de palavras.

Para representar a gramatica pode-se usar uma rede, onde cada transigao cor-
responde a uma palavra, e na qual estao representadas todas as possiveis sentencas.
A probabilidade de ocorréncia de uma determinada seqiiéncia de palavras corres-
ponde tipicamente & fregiiéncia de aparecimento dessa seqiiéncia na seqiiéncia de
treinamento.

Quando a gramatica nao € usada, assume-se que qualguer palavra no voca-
bulario pode seguir qualquer outra palavra no vocabuldrio. Com o uso da gramaética
¢ possivel reduzir os calculos na fase de reconhecimento.

Para medir o grau de complexidade de nma gramética é usada uma medida
denominada perplexidade, a qual pode ser considerada como o numero médio de

palavras que pode seguir outra palavra {10].

¢ Treinamento:

Para estimar os parametros do HMM para fala continua, cada palavra na
sentenga é representada por um modelo, o qual pode ser formado pela conca-
tenacdo de outros modelos (fones, difones e outros) de acordo com o léxico. Os
modelos representando cada palavra sdo concatenados seguindo a ordem em

que aparecem na sentenga. Modelos para representar o siléncio entre palavras
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podem ser usados. Dessa forma, obtém-se um grande modelo que representa
toda a sentenca e o qual é treinado usando-se as sentencas correspondentes.
Para esse treinamento néo é necessario determinar os pontos imitantes de cada

palavra pols os mesmos serao automaticamente determinados pelos algoritmos.

Como resultado do treinamento obtém-se modelos que representam cada uma
das unidades pertencente ao conjunto de unidades utilizado.

Novamente pode-se utilizar o algoritmo “ Forward-Backward ” ou procedimen-
1

to “ K-means ” e algoritmo de Viterbi.

Reconhecimento:

Na fase de reconhecimento, os modelos de cada palavra sdo obtidos concate-
nando-se os modelos das unidades como especificado pelo 1éxico. Com o uso da
gramdatica testam-se as possiveis combinacdes de palavras. Pode-se observar
que o uso da gramatica reduz o numero de testes a serem feitos e com isso os

custos computacionais também sido reduzidos.

Existem varios algoritmos como “ Viterbi-based Search 7, “ Level Building ”,
“ Stack Decoding ” e outros que podem ser utilizados para reconhecimento de
fala continua (8, 10].

Para usar o algoritmo de Viterbi para fala continua, primeiramente deve-se
numerar todos os estados de todas as palavras do vocabulario. Depois, usa-se
o algoritmo para as transicées dentro das palavras e em uma segunda etapa
testam-se as transi¢bes entre palavras. Para vocabularios muito grandes, esse
algoritmo requer um grande esfor¢o computacional. Uma forma de minimizar
esse problema é o uso de um limiar para selecionar os candidatos mais provaveis

em cada instante de tempo.




Capitulo 4

REDES NEURAIS

4.1 Introducao

O termo Rede Neural originalmente referia-se a uma rede de neuronios interco-
nectados. Hoje esse termo é usado para designar qualquer arquitetura computacio-
nal que consiste de interconexdes paralelas de simples elementos de processamento.

Também sao usados os termos Modelos Conexionistas e Modelos de Processamento

Paralelo Distribuido.

Os primeiros modelos de redes neurais foram propostos por McCulloch e Pitts
nos anos 40 [48]. Nas décadas seguintes outros modelos foram apresentados como
por exemplo, “ Perceptron ” de Rosenblatt [49, 50], “ Adaline ” de Widrow e Hoff
151} e “ Learning Matrix 7 de Steinbuch [52].

Apés um periodo de esquecimento, o uso de redes neurais ganhou um novo
impulso nos anos 80 devido & evolugao dos computadores e aparecimento de novos

algoritmos.

Redes Neurais tem sido usadas em diferentes dreas como processamento de
sinais, classificacao de padroes, problemas combinatoriais e outros. Além disso,
apresentam grande potencial para o uso em &dreas que requerem altas taxas de pro-
cessamento computacional como reconhecimento de fala e imagem [53, 54].

Entre as vantagens do uso de redes neurais nestas dreas estio a alta capacidade
de processamento paralelo, habilidade para adaptagio das conexbes com o tempo
possibilitando o aprendizado das caracteristicas do sinal de entrada e a adaptacgao

as mudancas do mesmo.
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4.2 Definicao

Uma rede neural é formada por um grande nimero de elementos nao lineares
interconectados. A figura 4.1 apresenta um exemplo desses elementos, o qual €

denominado nd ou neurcnio, devido a semelhanca com o neurdnio bioldgico.

Xy

Figura 4.1: Ilusiracio de um neurdnio ou néd.

A saida de um neuronio é uma fungao nao linear da soma das entradas

multiplicadas por coeficientes de ponderagao.

y=f (gwimi = 9) (4.1)

onde:

y € a saida do neurdnio

f(.) é uma fungao nao-linear

z; é a i-ésima entrada do neurdnio

w; ¢ o coeficiente de ponderacao da i-ésima entrada do neurbnio
N é o numero de entradas do neurénio

# é o limiar de ativacao do neurdnio

A funcdo f(.) pode ser do tipo [8]:

o Funcao “ Hard Limiter ”

fle) = { 41 350 (4.2)
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o Funcoes Sigmdide

@) = {remr g P77 (43)
f(z) = tanh{fz), B>0 (4.4)

As funcoes Sigméide sio as mais usadas por serem continuas e diferenciavess.
Na fungao definida pela equagéo 4.3 o valor de @ controla a inclinagao da regiao
semi-linear. Para pequenos valores de 3, a fun¢io sigmodide aproxima-se de uma
funcao linear e para grandes valores de 8 a funcao sigméide torna-se uma funcao
degrau.

Neste trabalho apenas a funcdo sigméide definida pela equagac 4.3 com § = 1
foi usada como funcio nao-linear. Assim, a equagac 4.3 serd chamada de funcao
sigmoide.

A definigdo de uma rede neural consiste na especificagao de:

Um conjunto finito de neuronios N

Um grafo de conectividade G

Um conjunto de coeficientes de ponderacio W = {w;;} formado por nimeros

Teals

Um conjunto de limiares # = {6;} formado por nimeros reais

4.3 Topologia

A topologia de uma rede neural é a forma como sdo conectados os elementos
que compdem a mesma. Vdrios modelos tem sido apresentados e os mais utilizados

para reconhecimento de fala sao [55]:
¢ Redes Recorrentes
¢ Kohonen ou Rede Auto-organizadas

¢ “ Multilayer Perceptron ”




44 CAPITULO 4. REDES NEURAIS

Redes Recorrentes sao sistemas em que as entradas de cada elemento consistem
de uma combinacao das entradas da rede com as saidas de outros elementos da rede.
Essas redes sdo apropriadas para sistemas com entradas que podem ser representadas
por valores binarios.

Redes de Kohonen sao redes que se auto-organizam a partir da apresentacao
sequencial dos vetores de entrada. Essa rede pode ser usada em reconhecimento de
fala como um quantizador vetorial.

O tipo de rede mais comumente usado em reconhecimento de fala é o “ Multi-
layer Perceptron ”, o qual serd descrito na préxima secao [56, 57, 58, 59, 60, 61, 62].
Esse foi o tipo de rede utilizado neste trabatho.

4.4 “ Multilayer Perceptron ”

“ Multilayer Perceptrons ” (MLP) sao redes com uma on mais camadas de
neurdnios entre as camadas de entrada e saida da rede [63]. Essas camadas sio
chamadas de camadas escondidas. As saidas dos neurdnios de uma determinada
camada formam as entradas dos neurdnios da proxima camada. Na figura 4.2 é

H

apresentado um exemplo de uma rede “ Multilayer Perceptron ” com duas camadas

escondidas.

saidas

segunda camada

escondida

primeira camada

escondida

entradas

d

Figura 4.2: “ Multilayer Perceptron 7 com duas camadas escondidas.

Pode ser provado que redes “ Multilayer Perceptron ” com uma camada escon-
dida e mimero suficiente de neurdnios nessa camada podem realizar qualquer tipo

de mapeamento entrada/saida [63].
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Para a escolha de parimetros da rede como nimero de camadas, nimero de
neuronios por camada e nimero de entradas, nao existe uma regra definida. Deve-
se manter um compromisso entre a precisgo desejada da rede e o tempo gasto para
treind-la. Ambos aumentam com o aumento do tamanho da rede.

A escolha do tipo de entrada é muito importante pois o desempenho da rede
depende fortemente desse parametro.

O conjunto de coeficientes de ponderacao e limiares sao obtidos usando-se o
algoritmo “ Back Propagation ”. Esses parametros sdo calculados de modo a associar

um determinado vetor de saida desejado a um determinado tipo de vetor de entrada.

4.5 Algoritmo “ Back Propagation ”

Esse algoritmo é uma generalizacido do algoritmo dos minimos quadrados e
busca minimizar o erro quadratico médio entre a saida atual da rede e a saida
desejada usando a técnica do gradiente [64].

O procedimento de cdlculo dos coeficientes w;; e limiares §; ¢ um método
iterativo, sendo os coeficientes ajustados apds a apresentagdo de cada padrao de
entrada. Esse ajuste é feito de forma recursiva comecando pela camada de saida e
terminando na primeira camada escondida. O limiar 8; pode ser considerado como
um coeficiente de ponderacio para uma entrada com valor igual a —1.0.

A descricio do algoritmo “ Back Propagation ” |64] é a seguinte:

1. Inicializagao

Todos os coeficientes de ponderacgac e limiares sao inicializados com pequenos
valores aleatérios {entre -0.1 e +0.1)

2. Apresentacio da entrada e da saida desejada
Apresente o vetor de entrada z = {zi,T,...,Zxy} € a correspondente saida
desejada d = {d;,dy, ....dp}. Faca zo = —1.0.

3. Calculo das saidas

Seja ¥y = {¥1,y2,...,ym} a saida da rede, h; = {hi1, hiz, ..., hiag,} & saida da

1-ésima camada escondida e K o nimero de camadas escondidas.

O célculo das saidas comega pela primeira camada escondida e vai seqiencial-

mente até a camada de saida. Assim, temos:

N
hy; = f(z:’wujmi) (4.5)
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N
he; = f (Zwkijh(k-;}i) , 25k K (4.6)

=0

N
Y; = f(zw(f(wénl)ijhki) (4.7)

i={

4. Adaptagao

A adaptacao dos coeficientes de ponderagao inicia-se pela camada de saida e

4 . . +
segue até a primeira camada escondida.

Para nds na camada de saida:
wig 1)ii (L + 1) = waery(t) + ndxa)hxi(t) (4.8)
b(x1)i = Yl — y5)(di — ;) (4.9)
Para nés nas camadas escondidas (k = K, ...,2):
wiij(t + 1) = wiij(t) + nérihe-1):(t) (4.10)
Okj = hiei(1 — hij) 21_: Sk +1 W (k1) (4.11)

onde a somatdria é realizada considerando todos os nés que estao conectados

ao né j na camada k + 1.

Para nos na primeira camada escondida:
wl,;j(t + 1) e 'wl,;j(t) + n&ljmi(t) (412)
b1 = haj(1 — hij) Y Garwzg (4.13)
1

onde a somatdria é realizada considerando todos os ndés que estao conectados
ao né j na segunda camada escondida (ou camada de saida se existir apenas

uma camada escondida).

. Volte ao passo 2 e repita o procedimento até que todos os vetores de entrada

tenham sido apresentados. Feito isto, completa-se nma iteracao.

. Repita o procedimento por um determinado nimero de iteracgoes ou até que

algum critério de convergéncia tenha sido atingido.




4.6. “ MULTILAYER PERCEPTRON ” EM RECONHECIMENTO DE FALAAT

O varidvel n é denominada taxa de aprendizagem ou fator de ganho e assume
valores entre 0 e 1. A velocidade de convergéncia do algoritmo depende do valor
de n. Valores muito pequenos aumentam o tempo de convergéncia enquanto valores
muito altos podem fazer a rede oscilar.

Uma forma de aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo consiste
em usar um termo de momento «. Assim, em todas as formulas de adaptacdo deve

ser acrescentado o termo a(wg;(t) — wri;(t — 1)), onde 0 < a < 1.

b

4.6 “ Multilayer Perceptron ” em Reconhecimen-

to de Fala

Redes “ Multilayer Perceptron ” tém sido usadas para reconhecimento de fala
continua e palavras isoladas. Como este trabalho restringiu-se apenas ao caso de
palavras isoladas, somente este serad discutido aqui.

Para palavras isoladas, o nimero de nés de saida da rede deve ser igual ao
niimero de palavras no vocabulario, associando-se cada saida a uma palavra.

Dessa forma, a saida que corresponde 4 palavra correta devera apresentar valor
igual a 1 e as outras saidas da rede deverao apresentar valores iguais a zero.

Os vetores de entrada, com valores continuos, podem ser qualquer parametro
usado para representar o sinal de fala, como por exemplo, algum tipo de coeficiente
derivado dos coeficientes LPC.

Para a obtencao desses parametros, o sinal de fala deve ser segmentado em
quadros, devido ao fato do sinal de fala ndo ser estaciondrio. Como o numero de
entradas da rede é o mesmo para qualquer palavra e as duragoes das palavras sao
variaveis, o tamanho do quadro e da janela de andlise seri diferente para cada
palavra mas usando-se o mesmo indice de superposicio entre janelas. Uma outra
forma de calcular esses parimetros é usar janelas de andlise de mesmo tamanho,
mas corm superposicio variavel entre elas.

Para cada quadro do sinal de fala obtém-se um conjunto de parametros. Esses
conjuntos devem ser concatenados em um tinico vetor que sera a entrada da rede.

Quando a funcio sigmdide é usada como fungao nio-linear, recomenda-se o
uso de parametros que apresentem média zero e variancia igual a 0.25 para acelerar
a convergéncia da rede [65]. Isso garante que 95% dos valores dos parametros estara
na regido entre ~1 e 1.

3

O procedimento para usar “ Multilayer Perceptron ” em reconhecimento de

fala é dividido em duas fases: treinamento e reconhecimento.
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Na fase de treinamento, os vetores representando cada palavra no vocabulério
e as correspondentes saidas desejadas sdo apresentados a rede de forma sequen-

? calculam-se os coeficientes de

cial. Com o uso do algoritmo “ Back Propagation
ponderagao e os limiares de ativagao. O conjunto de todos os vetores de enirada é
denominado seqiencia de treinamento e deve conter exemplares de todas as palavras
do vocabulario. Os coeficientes de ponderacao e limiares de ativagio sdo atualizados
apés a apresentagao de cada vetor da seqiiéncia de treinamento. Quando todos os
vetores da seqiiéncia de treinamento foram apresentados, concluiu-se uma iteragdo.

Na fase de reconhecimento, os parametros representando a palavra desconhe-
cida sao apresentados a rede e a saida desta que apresentar o maior valor € escolhida

como sendo a palavra reconhecida.

4.7 Vantagens do Uso de “ Multilayer Percep-
tron ”

Uso de processamento paralelo
e Nao sao feitas suposicoes sobre as propriedades do sinal de fala

o Treinamento discriminativo, isto é, ao mesmo tempo em que se maximiza o

valor da saida desejada, minimiza-se os valores das outras saidas da rede

Pode-se produzir qualquer fun¢do nio-linear das entradas

Coeficientes da rede podem ser adaptados em tempo real para melhorar o
desempenho da mesma




Capitulo 5

SISTEMAS HIBRIDOS

5.1 Introdugao

No capitulo 3 foi apresentada a técnica de Modelos Ocultos de Markov (HMM).
Reconhecedores de fala utilizando HMMs tém apresentado resultados muito bons
e tém sido largamente utilizados. Isso é devido principalmente a algumas carac-
teristicas dos HMMs como: facilidade de modelamento dos aspectos temporais do
sinal de fala, existéncia de bons algoritmos para o treinamento e reconhecimento
e topologia flexivel. Entretanto, essa técmica ainda apresenta algumas limitagoes
como suposigoes sobre o comportamento do sinal de fala e pobre poder discrimina-
tivo pois maximiza-se a probabilidade do modelo ter gerado uma dada sequéncia
mas néo se preocupa em minimizar a probabilidade do modelo gerar as seqiiéncias
correspondentes as demais palavras.

No capitulo 4 indicou-se a utilidade de Redes Neurais em reconhecimento de
fala, principalmente pela alta capacidade de processamento paralelo e poder de
discriminacao de padrdes. Entre os pontos fracos desta técnica destaca-se o fato de
alguns tipos de redes nédo serem invariantes ao deslocamento das entradas, ndo serem
apropriadas para o reconhecimento de fala continua e apresentarem dificuldades em
tratar a duracao variavel do sinal de fala.

Dessa forma, parece ser interessante combinar as caracteristicas dessas duas
técnicas para a obtengdo de reconhecedores de fala mais robustos e com melhor
desempenho.

Nesse sentido, varios sistemas hibridos combinando essas duas técnicas de di-

ferentes maneiras tém sido propostos [66, 67, 68, 69, 70]. Alguns usam redes neurais
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# - ’ -~
como pés-processadores e outros como pré-processadores. Neste capitulo serao des-

critos alguns dos sistemas propostos.

5.2 HMM usando MLP como Pés-Processador

Nestes sistemas, a Rede Neural é usada como um pds-processador para os
HMMs, explorandeo o seu poder discriminativo.

Primeiramente calcula-se a probabilidade do HMM representando cada palavra
no vocabuldrio ter gerado a seqiiéncia de parametros que representam a palavra
desconhecida. O vetor formado pelas probabilidades de todos os modelos é usado
como entrada da rede neural e esta determina a palavra reconhecida.

Observa-se que nos sistemas que utilizam apenas HMM, o modelo que apre-
senta a maior probabilidade é escolhido como a palavra reconhecida. Nos sistemas
hibridos nem sempre isso acontece pois leva-se em conta todo o conjunto de proba-
bilidades e nao apenas o maior valor. Isso melhora o desempenho do reconhecedor.

Na figura 5.1 é apresentada a arquitetura de um sistema hibrido combinando

HMMs e Redes Neurais.

P(OIA ; )
HMM |
P(OIA )
HMM
2 Rede palavra
palavra e
a ser P(OIA ;) Neural | reconhecida
reconhecida HMM
P(OlA k)
HMM

Figura 5.1: Sistema Hibrido usando Rede Neural como pés-processador para HMMs.

Embora esses sistemas apresentem um melhor desempenho, eles requerem es-

forgos computacionais muito maiores para o treinamento dos mesmos. Em uma
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primeira fase sdo treinados os HMMs e depois a Rede Neural. Portanto, o treina-
mento apresenta duas fases.

Na fase de reconhecimento, o acréscimo computacional € minimo, chegando a
ser desprezivel.

Esse sistema também pode ser usado para combinar as probalidades dos HMMs
e as probalidades de duracdo de estados. No capitulo 3 foi apresentada uma forma

de combinacao dessas probabilidades usando um coeficiente empirico w.

N
log P(g,0|)) = log P*(g, O|A) +w ) _ log(P;(d;)) (5.1)
i=1
Nesta proposta, o calculo do coeficiente w serd feito pela rede neural.
Neste tipo de sistema, a entrada da rede é um vetor formado pelas probabili-
dades de cada modelo e as probabilidades de duragao de estado.
O tipo de Rede Neural que tem sido empregado nestes sistemas hibridos € o
“ Multilayer Perceptron ”.

5.3 HMM como Segmentador para MLP

Este sistema hibrido combina * Hidden Markov Models ” (HMM) e redes
“ Multilayer Perceptron ” (MLP) em uma maneira similar ao sistema proposto por
Katagiri e Lee [71]. A idéia central desse algoritmo € gerar um vetor com dimenséo
fixa, o qual serd a entrada da rede MLP, a partir do sinal de fala que apresenta
duracao variavel. Para isso usa-se a técnica HMM (densidade discreta on continua)
e Algoritmo de Viterbi como segmentador. Assim, sdo utilizadas as potencialidades
dos HMMs como segmentadores, aliadas ao grande poder discriminativo das Redes
Neurais.

Embora esse algoritmo possa ser utilizado em reconhecedores de fala continna
ou palavras isoladas, apenas este dltimo caso serd discutido neste trabalho.

Estes sistemas hibridos podem ser divididos em 3 partes:
# Segmentagao usando HMM
¢ Normalizacao Temporal
* Reconhecimento usando MLP

Na fase de segmentagio utiliza-se HMM e algoritmo de Viterbi para a obtengao

da seqiiéncia de estados étima. Os HMMs foram previamente treinados usando-

se os algoritmos padrdes (“ Forward-Backward ” ou procedimento “ K-means 7 e
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algoritmo de Viterbi). Cada palavra do vocabulario é representada por um HMM,
sendo que todos apresentam o mesmo nimero de estados. Isso é necessdrio para que
se possa consegulr um vetor normahzado para a entrada da rede neural.

Apds a segmentacao, calcula-se o vetor média dos vetores agrupados no mes-
mo estado. Assume-se que esses vetores possuem caracteristicas cornuns. Assim,
cada estado sera representado por um vetor de parametros. Concatenando-se esses
vetores, tem-se um vetor de dimensao N.C, onde N é o niimero de estados e C €
o nimero de coeficientes do vetor de pardmetros utilizado para representar o sinal
de fala. Observa-se que a dimensao do vetor normalizado independe da duragao do
sinal de fala.

O vetor normalizado ¢ utilizado como entrada da rede MLP que indicard a
palavra reconhecida.

Como os outros sistemas apresentados até agora, este também possui duas
fases: treinamento e reconhecimento.

Na fase de treinamento, criam-se os HMMs usando-se um dos algoritmos des-
critos no capitulo 3. Depois, cada padrio da seqiiéncia de treinamento é segmentado
utilizando-se 0 HMM correspondente e o algoritmo de Viterbi. Feito isto, calcula-se
o vetor média dos parametros associados a cada estado e assim, obtém-se o vetor
normalizado para cada exemplar da sequéncia de treinamento. Esses vetores nor-
malizados sdo usados para treinar a rede neural. Pode-se utilizar seqiiéncias de
treinamento diferentes para os HMMs e redes MLP.

Para o caso de reconhecimento de K palavras isoladas, na fase de reconheci-
mento tem-se K modelos disponivels para segmentar a palavra desconhecida. Para a
escolha do modelo que sera usado para a segmentacio existem vérias possibilidades

como:
¢ Uso do modelo mais provavel (figura 5.2)
¢ Uso de todos os modelos (figura 5.3)

Quando todos os modelos sao usados, utiliza-se a rede MLP para os parametros
normalizados através de cada um dos K HMMs e em seguida as saidas da rede MLP
nos K casos podem ser combinadas utilizando-se coeficientes de ponderagio. Dessa

forma, pode-se escrever:
K
Y; = 1/K ) wiy} (5.2)
i=1

onde:

Yy} € a j-ésima saida da rede usando o i-ésimo HMM
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w; € o I-ésimo coeficiente de ponderacao
K é o nidmero de palavras no vocabulario

As probabilidades dos HMMs normalizadas podem ser usadas como os coefi-
cientes de ponderacao.

Apés a combinagao a saida com o maior valor é escolhida como sendo a palavra
reconhecida.

Nas figuras 5.2 e 5.3 sdo apresentados diagramas em blocos dessas duas possi-
bilidades de implementacdo deste sistema hibrido, combinando HMMs e redes MLP.

POIR. )
HMM,
POl ,)
HMM 4 Escolha
palavra da I normalizagio || e palavra
aser POl A1) maicr temporal reconhecida
reconhecida HMM 5 P(OI)
PO % <)
HMM

Figura 5.2: Sistema Hibrido usande o HMM com maior probabilidade como segmentador para
Rede Neural.

normalizagio iWy
OEMM T o = MLP
nermalizagio W2 5
HMM, temporal 1  MEP
palavra e escolha | palavra
aser i damaier | reconhecida
s normalizagio W3
reconhecida  —»f HMM, temporal —= MLP |  saida
normalizacio WK
HMMy ternporal MLP

Figura 5.3: Sistema Hibrido usando HMMs como segmentadores para rede MLP.
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5.4 Estimacao de Probabilidades a Posteriori
usando MLP

Os sistemas pertencentes a este grupo usam redes “ Multilayer Perceptron ”
como um estimador de probabilidades a posteriori. Essas probabilidades sao utili-
zadas para calcular as probabilidades de emissio de simbolos nos HMMs [72, 73].

Seja @ = {gr} um conjunto de K classes de padrdes. A probabilidade a
posteriori da classe g; representada por P(gi|z) é a probabilidade de um padrao
pertencer a classe g; condicionada & ocorréncia do vetor .

Considerando-se uma rede “ Multilayer Perceptron ” com K nés na camada
de saida, pode ser mostrado [74] que os valores das saidas da rede séo estimativas

da distribuicio de probabilidade das classes condicionada a entrada da rede.

yx(z) = Plg|z) (5.3)

Para o treinamento dessa rede pode-se usar como saida desejada os proprios
valores da probabilidade a posteriori obtidos pelo uso de HMMs previamente trer-
nados e utilizar o erro quadratico médio como a fungie a ser minimizada durante o
treinamento.

As probabilidades de emissio de simbolos em wm HMM com K estados podem
ser estimadas a partir das saidas da rede MLP aplicando-se a regra de Bayes:

plzlg) _ Plaxle)
p(=z) P(qx)

Levando-se em conta que o fator p(z) é constante para todas as classes, a densi-

(5.4)

dade de probababilidade de emissao de simbolos p(zige) pode ser obtida dividindo-se
as saidas da rede pela probabilidade de ocorréncia da classe g;. Essa probabilidade

¢é dada por:

Plgr) = ZX Plg|zs)p(z;) (5.5)

Considerando-se os simbolos z; como equiprovaveis, tem-se:
Plge) = 1/M ) P(gile;) (5.6)
:tjEX
onde M é o mimero de simbolos na seqiiéncia de treinamento.

Portanto, a densidade de probabilidade de emissao de simbolos em um HMM
pode ser calculada por:

P(qi|z)
/M Y, ex Plale;)

p(zige) = (5.7)
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A partir da obtengdo da probabilidade de emissao de simbolos, usa-se HMM e
os algoritmos tradicionais para o reconhecimento.

O uso de redes MLP para a estimativa das probabilidades de emissio de
simbolos pode incorporar informacio contextual usando-se como entrada da rede
ndo apenas o vetor ¢; mas também os vetores vizinhos a este. Assim, o vetor de en-
trada da rede seria X = {2; .,..., ¢}, ..., Tjrd}, considerando-se e vetores & esquerda
e d vetores a direita.

O procedimento descrito nesta segdo tem sido utilizado para reconhecimento
de fala continua, sendo que as saidas da rede correspondem a unidades acisticas
como por exemplo fones.

Na figura 5.4 é apresentado um diagrama em blocos deste sistema.

T P(OIL)

HMM

] P(g,1x)

MLP

palavra a ser reconhecida

Figura 5.4: Sistema Hibride usande HMMs e Redes Neurals como estimadores de probabilidades
a posteriorl.

Neste trabalho foi feita uma adaptacio desse algoritmo para o calculo da den-
sidade de probabilidade de emissdo de simbolos para um reconhecedor de palavras
isoladas. Neste caso, cada saida da rede corresponde a umn estado do HMM e criou-se
uma rede para cada HMM representando uma palavra diferente. Para o treinamen-
to da rede neural usou-se como saida desejada os valores de () obtidos durante o

treinamento dos HMMs e o qual é dado por:

() = Nat(i)ﬁt(i) (5.8)

> u(i)B:(i)

23
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O valor de 7,(¢) é a probabilidade a posteriori P{g; = 1|0,A), a qual é a
probabalidade de estar no estado ¢ no instante de tempo ¢, dada a seqiéncia de
observacio O e o modelo A

Deve-se observar que no cédlculo de (i) é considerada toda a seqiiéncia de
observacao O = {(,,...,0r} em todos os instantes de tempo, pois no calculo de
(i) considera-se parte da seqiiéncia de observagdo O (Oy,...,0;) e no calculo de
B:(1) leva-se em conta o restante da seqiiéncia de observagao O (Oyyy,...,Or). Para
o treinamento da rede, apenas parte da seqliéncia de observagao é usada em cada
instante de tempo .

Esta proposta apresenta um método para calculo da densidade de probabili-
dade de emissao de simbolos que nao requer suposigoes sobre o modelamento dos

parametros, como por exemplo, considerar uma mistura de gaussianas.




Capitulo 6

PROCESSAMENTO DO SINAL
DE FALA

6.1 Introdugao

Em um sistema de reconhecimento de fala, o processamento do sinal de fala
tem por objetivo converter esse sinal em um conjunto de parametros mais apropriado
para o uso nos estigios seguintes do reconhecedor. Esta fase envolve a realizacao
de varias funcdes como detecgio de inicio/fim das palavras e analise e calculo de
parametros do sinal. Esta dltima funcao é muito importante para a obtencéo de
um sistema de reconhecimento robusto. Assim, varias técnicas de processamento de
fala e extracdo de pardmetros tém sido apresentadas e novos tipos de parametros
tém sido propostos. Muitas dessas técnicas tém se mostrado confiaveis e contribuido
para melthorar o desempenho dos reconhecedores de fala.

Na figura 6.1 sao apresentadas as func¢des que compoem este estagio do reco-

nhecedor, as quais serdo descritas neste capitulo.

Sinal Conversio Detecgio de Analise e parhmetros
] Inicio/Fim Calcudo de .
Fala AD Cloulo de

Figura 6.1: Processamento do sinal de fala em um reconhecedor de fala.
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6.2 Conversao A/D

O conversor A/D converte o sinal analégico em sinal digital.

Neste trabalho, o sinal de fala foi filtrado por um filiro passa-faixa com frequén-
cias de corte (3 dB) em 300 Hz e 3.4 kHz. A seguir o sinal foi amostrado com uma
freqiiéncia de 8 kHz e sofreu uma codificagdo linear com 16 bits por amostra. O
sistema de aquisigdo de dados utilizado e a descrigio da base de dados estdo no
apéndice A.

Devido a eliminacao das baixas frequéncias, o sinal de fala digitalizado apre-

sentava média zero.

6.3 Deteccao de Inicio/Fim

Deteccao de inicio/fim é o processo de separar o sinal de fala dos sinais de
ruido. Um bom detector de inicio/fim deve apresentar um processamento simples
e eficiente, precisdo na localizagao dos pontos limitantes do sinal de fala e capaci-
dade de aplicacao para diferentes valores de relagdo sinal/ruido. Uma detec¢io de
inicio/fim precisa ¢ muito importante para os sistemas de reconhecimento de fala

devido principalmente a duas razoes:
s O desempenho do reconhecedor depende da precisio do detector de inicio/fim.

e O processamento computacional do reconhecedor diminui quando os pontos

iniciais e finais da palavra sfo corretamente determinados.

Detectar os pontos limitantes de uma palavra com precisio nio é uma tarefa
facil, principalmente quando a relagio sinal/ruido nao é muito alta.

Como o detector de inicio/fim é um componente essencial em um reconhecedor
de palavras isoladas, diferentes algoritmos para a realizagao dessa tarefa tém sido
propostos. A maioria deles usa alguns dos seguintes parametros: energia do sinal,

taxa de cruzamento de zero, duracio do sinal e outros.

De modo a comparar o desernpenho dos detectores de inicio/fim, foram imple-
mentados reconhecedores de palavras isoladas usando diferentes algoritmos para a
detecgdo dos pontos hmitantes das palavras. Os algoritmos utilizados serdo descritos

a seguir.
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6.3.1 Detector “ Endpoints ”

Esse algoritmo proposto por Rabiner e Sambur no artigo “ An Algorithm for
Determining the Endpoints of Isolated Utterances ” |75 detecta os pontos limitantes
do sinal de fala baseado nas medidas de energia e taxa de cruzamento de zero do
sinal, sendo apropriado para trabalhar com relacdo sinal/ruido de no minimo 30 dB.

Basicamente o algoritmo consiste em dividir o sinal de fala em quadros, calcular
a energia e a taxa de cruzamento de zero para cada quadro, comparar com limiares
pré-estabelecidos e assim definir a localizacdo dos pontos inicial e final das palavras.
Esses limiares definem os valores caracteristicos dos parametros para o silencio ou
ruido de fundo e sdo obtidos analisando-se os quadros iniciais do sinal gravado.
Considera-se que o comeco do intervalo de gravagio contém apenas siléncio ou ruido.
Inicialmente os valores de energia de cada quadro sio comparados com os limiares e
sdo definidos candidatos a serem os pontos limitantes da palavra. A seguir, analisa-
se a taxa de cruzamento de zeros em um intervalo de N quadros a partir dos pontos
candidatos a inicio e fim de forma a melhorar a localiza¢io dos mesmos para palavras
que comecem ou terminem com consoantes fricativas. .

A figura 6.2 apresenta um diagrama em blocos desse detector de inicio/fim.

célenlo

da
sinal 4 i . ntos
segmentagio energia caleulo comparagio POl
dg ———= do sinal em I i
. dos limiares com limiares limitantes
fala quadros cilenlo da taxa o

de eruzamentos
de zero

Figura 6.2: Diagrama em blocos do detector de infcio/fim de Rabiner e outros.

O algoritmo implementado neste trabalho apresenta algumas modificagées em
relagao ao algoritmo proposto por Rabiner. Nesta implementacao, o sinal de fala
foi segmentado em quadros de 10 ms (80 amostras) e para o célculo dos limiares do
siléncio/ruido foram utilizados os primeiros e os dltimos 100 ms do intervalo de gra-
vagdo. O segmento que apresentar o menor valor de energia € escolhido como repre-
sentando o siléncio/ruido e a partir dele sao calculados os limiares do siléncio/ruido.
Para o limiar fixo da taxa de cruzamento de zero usou-se o valor 20 e utilizou-se um
limiar superior de energia igual a 4 vezes o limiar inferior de energia. Para analisar
os valores da taxa de cruzamento de zero usou-se N = 15 quadros (150 ms) e o ponto
inicial ou final era alterado sempre que a taxa de cruzamento superasse o limiar por

trés quadros consecutivos.
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6.3.2 Detector “ Bottom-Up ”

Esse algoritmo proposto por Lamel e outros no artigo “ An Improved Endpoint
Detector for Isolated Word Recognition ” [76] usa a energia do sinal e a duracdo dos
pulsos de energia para a deteccao dos pontos inicial e final da palavra. Na figura

6.3 é mostrado um diagrama desse detector.

simal segmentagao clculo equalizagio detecgdo de escolha dos pontos
de —= do sinal em — da freneeione ’ — pulsos de = pentos de b
fala quadras energia adaptaiiva energia injcioffim Hrnitantes

Figura 6.3: Diagrama em blocos do detector de inicio/fim “Bottom-up ”.

O equalizador adaptativo faz uma normalizagdo da energia de cada quadro a
partir do valor minimo de energia do sinal. Como resultado dessa normalizacdo os
periodos de siléncio apresentam energia normalizada em torno de 0 dB enquanto
que os periodos que contém sinal de fala apresentam energia superior.

A partir da energia normalizada sao definidos quatro hmiares, mostrados na
figura 6.4, que sdo usados para determinar os pulsos de energia.

energia
normalizada

tempo

Figura 6.4: Limiares usados para a deteccio de pulsos de energia.

Apds a deteccao dos pulsos de energia, mede-se a duragao dos mesmos e a
distancia entre eles. Se essa distancia for menor que um limiar, assume-se que esses
pulsos pertencem a mesma palavra. A duragao total dos pulsos combinados deve
estar acima de um determinado imiar. Se isto acontecer, conseguiu-se detectar uma
palavra e o ponto inicial do primeiro pulso juntamente com o ponto final do 1ltimo
pulso sdo definidos como os pontos limitantes da palavra.

Esse algoritmo € denominado “ bottom-up 7 devido & comparacio da energia

com os limiares se iniciar com o limiar de menor valor, detectando-se primeiramente
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os quadros com menor energia.

Na implementagio deste algoritmo usou-se guadros de 10 ms (80 amostras) e

os seguintes valores de limiares de energia:

e K; =3 dB
e K, =10 dB
e K3=5dB
e Ky, =15dB

Como limiares de duragfo foram usados os seguintes valores:
e Duracdo minima dos pulsos de energia: 70 ms
¢ Separacdo maxima entre os pulsos: 150 ms

¢ Intervalo para determinar a presenga ou auséncia de qualquer ruido nos pontos
inicial e final: 70 ms

6.3.3 Detector “ Top-Down ”

Este algoritmo, descrito no artigo “ An Improved Word-detection Algorithm
for Telephone-Quality Speech Incorporating Both Syntactic and Semantic Cons-
traints *, Wilpon e outros [77|, € similar ao algoritmo “ bottom-up ” descrito an-
teriormente. Aqui também calcula-se a energia normalizada, detectam-se pulsos
de energia e faz-se uma combinacio destes para encontrar os pontos hmitantes da

palavra.

A diferenga entre os algoritmos estid no fato deste inicialmente encontrar o
quadro com maior energia e a partir deste quadro comegar a fazer as comparagoes
com os limiares de energia para a localizacao dos pulsos de energia. Essa é a razao

para o nome “ top-down ”.

Apbds a deteccdo dos pulsos, eles sdo ordenados em ordem decrescente de energia
e, comegando com o pulso de maior energia, tenta-se combinar os pulsos adjacentes
seguindo algumas regras. Essas regras apresentam diferencas em relacio as regras

utilizadas no algoritmo “ bottom-up ”.

A figura 6.5 apresenta um diagrama do procedimento utilizado para a detecgéo

dos pulsos de energia.

Na implementacao deste algoritmo também usou-se quadros de 10 ms (80
amostras) e os valores de limiares de energia foram os mesmos usados na implemen-

tacdo do algoritmo “ bottom-up ”.
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Localizar quadro

com maior energia

i

Detenminar pontos

Hmitantes dos pulsos

l

Testar validade dos

pulses de energia

i

Eliminar pulso de

energia

Figura 6.5: Procedimento para deteccio de pulsos de energia no algoritmo “ top-down *.

6.3.4 Comparacao entre os Detectores de Inicio/Fim Imple-
mentados

Para avahiar os algoritmos de deteccho de imicio/fim, foram utilizados reco-
nhecedores de palavras isoladas independentes do locutor empregando as técnicas
HMM e MLP, sendo analisados os desempenhos dos reconhecedores para cada um
dos algoritmos descritos. Na avaliacio do desempenho dos reconhecedores foi nsado
vocabulario com 50 palavras {apéndice A) e a seqiiéncia de treinamento era formada

por uma elocucao de cada palavra.

Utilizando a técnica HMM, foram implementados reconhecedores usando
HMM discreto, 10 estados e coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ” com subtracio
da média espectral {16 coeficientes por vetor) (secéo 6.5). Para o treinamento dos re-
conhecedores foi utilizado o algoritmo “ Forward-Backward ” e o reconhecimento foi
realizado usando o algoritmo “ Forward ”. Foi utilizada a mesma seqiiéncia de trei-
namento para criar o “ codebook ” e treinar os HMMs. Na criagao do “ codebook ”
usou-se o algoritmo LBG com distancia Euclidiana como medida de distorcéo {secio

6.4).
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Para a comparagio, variou-se o nimero de estados dos HMMs e também o
tamanho do “ codebook ", os quais foram combinados e resultaram em diferentes
reconhecedores.

Os reconhecedores implementados usando MLP apresentavam 1280 entradas,
uma camada escondida com 100 neurénios e 50 saidas. Foram utilizados coeficien-
tes “ Mel Frequency Cepstrum ” (16 coeficientes por vetor) (segdo 6.5). Para o
treinamento dos reconhecedores foi empregado o algoritmo “ Back Propagation 7.

Os algoritmos “ bottom-up ” e “ top-down ” foram implementados com e
sem a utilizacio de pré-énfase. Quando esta foi utilizada, o valor do coeficiente de
pré-énfase empregado foi de (.95.

As tabelas 6.1 € 6.2 apresentam os desempenhos dos reconhecedores em termos
de porcentagem de acerto, para cada um dos algoritmos de detecgio de inicio/fim
implementados.

Analisando-se os resultados das tabelas 6.1 e 6.2 observa-se que:

o A ordem de desempenho dos algortimos foi a mesma para as duas técnicas
utilizadas pelos reconheceodres. Em todos os casos o algoritmo “ bottom-up ”

com pré-enfase mostrou-se superior aos demais.

e A utilizacdo da pré-énfase melhorou consideralmente o desempenho dos algo-
ritmos “ bottom-up ” e “ top-down ”. O uso da pré-énfase torna mais precisa a
deteccho dos pontos inicial/final das palavras que apresentam fricativas nessas

regioes.

7

¢ O desempenho dos detectores “ bottom-up " e “ top-down ” € bastante pare-
cido. Mais uma vez isso é justificado pelo baixo nivel do ruido de fundo. As

diferencas ocorrem para palavras comecando ou terminando com fricativas.

¢ O bom desempenho do detector “ endpoints ” é explicado pelo uso da ta-
xa de cruzamento de zero e baixo nivel de ruido de funde. Quando a re-
lagéo sinal/ruido € baixa, a taxa de cruzamento de zero deixa de ser um bom

parametro para detectar fricativas.

e Variando-se os parametros dos reconhecedores (niimeros de estados e tama-
nho do “ codebook "}, o desempenho dos mesmos variou da mesma forma para
todos os detectores de inicio/fim. Isso mostra que essa mudancga de desempe-
nho é devida as alteragdes na topologia dos reconhecedores. Pode-se concluir
que ndo é possivel recuperar os erros do detector de inicio/fim alterando-se a

topologia do reconhecedor.
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algoritmo de tamanho do codebook | nimero de estados | % de acerto
deteccio de inicio/fim

5 89.29
64 10 91.06
“ endpoints 15 92.65
5 89.65
128 10 91.47
15 92.00
5 83.29
64 10 84.18
“ top-down ® 1b 86.06
5 84.82
128 10 86.82
15 87.06
5 89.35
64 10 90.29
¥ top-down ” 15 91.35
com 5 90.29
pré-énfase 128 10 91.29
15 91.94
5 87.18
64 10 87.41
“ bottom-up " 15 89.12
b 86.82
128 10 87.41
ib 88.12
5 90.34
64 10 91.88
“ bottom-up ” 15 92.76
com 5 906.76
pré-énfase 128 10 91.59
15 92.00

Tabela 6.1: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto para os diferentes algoritmos de deteccio de inicio/fim.

algorttmo de % de acerto
deteccdo de infelo/fim
“ endpoints 7 91.28
“ top-down 7 85.59
“ top-down ® com 91.65
pré-énfase
“ bottom-up 89.06
“ bottom-up * com 93.00
pré-émfase

Tabela 6.2: Desempenhe de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
MLP para os diferentes algoritmos de detecgio de inicio/fim.
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A partir dos resultados das tabelas 6.1 e 6.2 e levando-se em conta que os
erros na deteccdo de inicio/fim de cada algoritmo ocorriam em palavras diferentes,
resolveu -se combinar dois dos algoritmos para a obtencao de reconhecedores mais

k2

robustos. Como os detectores “ bottom-up ” e “ top-down ” sao similares e o

desempenho do primeiro foi levemente superior, combinou-se o algoritmo “ bottom-
up ’
nas tabelas 6.3 e 6.4,

" com pré-énfase com o algoritmo “ endpoints 7. Esse resultado é apresentado

algoritmo de tamanho do codebook | niimero de estados | % de acerto
detecgdo de inicio/fim

“ bottom-up ] 90.82
com 64 10 93.24
pré-énfase 15 93.41
e 5 90.94
“ endpoints * 128 10 92.88
15 93.53

Tabela 6.3: Desempenho dos reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto e combinande dois algoritmos de inicio/fim.

algoritmo de % de acerto
deteccdo de inicio/fim

“ bottom-~up ¥ com pré-énfase 92.00

e “endpoints 7

Tabela 6.4: Desempenho dos reconhecedores de palavras isoladas independente do lecutor usando
MLP combinando dois algoritmos de inicio/fim.

A partir dos resultados das tabelas 6.3 e 6.4 observa-se que houve um aumento
na taxa de acerto apenas para os reconhecedores usando HMM, enquanto para os
reconhecedores usando MLP ocorreu uma diminuigao.

Em uma tentativa de melhorar o desempenho dos reconhecedores, adiantou-se
o ponto inicial em 5 quadros e atrasou-se o ponto final também em 5 quadros. As

tabelas 6.5 e 6.6 apresentam os resultados obtidos.

algoritmo de tamanho do codebook | niimero de estados | % de acerte
detecgio de inicio/fim

“ bottom-up ” 5 92.65
com pré-énfase 64 10 93.76

e “ endpoints ¥ 15 94.24

e deslocamento 5 92.59

de 5 128 10 94,12

quadros 15 94.82

Tabela 6.5: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto e combinando dois algoritmeos de infcio/fim e desiocamento de 5 quadros nos pontos
inicial/final.
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algoritmo de % de acerto
deteccio de inicio/fim

“ bottom-up 7 com pré-énfase
e “ endpoints ” 93.41
e deslocamento de 5 quadros

Tabela 6.6: Desempenho dos reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-
do MLP e combinando dois algoritmos de inicio/fim e deslocamento de 5 quadros nos pontos
inicial /final.

Analisando-se os resultados obtidos, pode-se perceber que pequenas alteragoes
nos pontos de inicio/fim influenciam o desempenho dos reconhecedores. Isso mostra

a grande importancia de uma detecgao precisa dos pontos limitantes de uma palavra.

O melhor desempenho dos detectores de inicio/fim ocorreu quando combinou-
se os detectores “ endpoints ” e “ bottom-up ” com pré-énfase e deslocou-se os pontos
limitantes em 5 quadros. Assim, adotou-se esse detector em todos os reconhecedores

que foram implementados neste trabalho.

6.4 Quantizacao Vetorial

Quantizacdo é o processo de aproximacio de sinais de amplitudes continuas

por sinais de amplitudes discretas,

Um quantizador vetorial K-dimensional de N niveis é um processo que deter-
mina para cada vetor z = (z,...,zk), um vetor de reproducio #; = g¢(z), o qual
pertence a um alfabeto de reproducao A= {#:},1=1,...,N. O alfabeto A ¢ deno-

{

minado “ codebook 7, N é o nimero de vetores codigo e cada 2; = (&;1,...,2:x) €
H ¥ 7

um vetor cédigo (78, 79, 80, 81, 82, 83..

No processo de quantizacao, cada vetor = € comparadoe com cada vetor cédigo
#; usando-se uma medida de distor¢ao. O vetor cédigo que resultar em uma menor
distorgao é escolhido para representar o vetor z. Assim, € importante a escolha de

uma medida de distorcio apropriada.

6.4.1 Medidas de Distorcao

As seguintes medidas de distorcao foram empregadas na geragio de

“ codebooks ”:
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Distancia Euclidiana

E a mais comum medida de distor¢io, principalmente devido 3 sua simplici-
dade. Essa medida é definida por [84]:

K
da(z, &:) = ;(%‘ — &) (6.1)

Distancia de Mahalanobis

Nessa medida, para cada coeficiente do vetor  podem ser atribuidos pesos
diferentes e assim eles contribuem de forma diferenciada para a distor¢go. Define-se

essa medida como [84]:

!

dw(m, 5:1) = (a: — %,-)W”‘(x — :i‘,;) (52)

onde W é uma matriz definida positiva, a qual pode ser diagonal ou cheia.

E usual o uso da matriz Covariancia como matriz de ponderagao.

Funcao Densidade de Probabilidade Gaussiana

Neste caso cada vetor cédigo é representado por um vetor média y; e matriz

covariancia U;. A distancia entre o vetor z e um vetor cédigo € dada por [37]:

d(ms 53’5) = PT‘,;‘.G(:E, i, Ui) (63)

onde:
Prg, € a probabilidade de ocorrer o vetor codigo #;
G(z, pi, U;) € a funcdo densidade de probabilidade Gaussiana

A fungio densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional é dada por:

Gles e, U) = vy 0o~ VT @ =) 12} (69

onde:
dim é a dimensdo do vetor
|U;| é o determinante da matriz covariancia U;

U7t é a matriz covariancia inversa
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Funcae Densidade de Probabilidade Gaussiana Simplificada

Esta distancia ¢ uma simplificacdo da distancia anterior, trabalhando-se
com o logaritmo. Assim, considerando todos os vetores cddigo equiprovéveis e
desprezando-se o termo In(1/(27)¥™/2|U;|'/?}, pode-se definir essa distancia como

[37]:
d(z,&:) = (2 — pa)U; (= — ) (6.5)

6.4.2 Projeto do “ Codebook ”

A geragao de um “ codebook ”, 0 qual minimiza uma medida de distorcao sobre
uma grande seqiiéncia de treinamento, requer um processo iterativo. Um método
bastante utilizado para o projeto de “ codebooks ” é o algoritmo iterativo conhecido
como algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) o qual utiliza o procedimento ¢ K-means ”
e a técnica “ splitting * [78].

Esse algoritmo divide a sequéncia de treinamento em N células C; , safis-
fazendo as condigbes necessarias para ser considerado 6timo.

A figura 6.6 apresenta um diagrama do procedimento do algoritmo LBG .

Os “ codebooks ” implementados neste trabalho usaram o algoritmo LBG
com busca exaustiva, sendo que o treinamento dos mesmos era finalizado quando a
diferenca entre as distorcdes médias de duas iteragdes consecutivas fosse menor que

1%. Utilizou-se a mesma seqiiéncia de treinamento para todos os * codebooks ”.

6.4.3 Comparagao entre as Medidas de Distorgao

Para avaliar as diferentes medidas de distorcao, foram utilizados reconhece-
dores de palavras isoladas independentes do locutor empregando a técnica HMM

“ codebooks ” foram criados usando as diferentes medidas de dis-

{discreto) e os
torcao.
Novamente, os reconhecedores de fala implementados usavam HMM discreto,

10 estados e coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ”

com subtragdo da média
espectral {16 coeficientes por vetor). Para o treinamento dos reconhecedores foi
utilizado o algoritmo “ Forward-Backward ” e o reconhecimento foi realizado usando
o algoritmo © Forward ”. Foi empregada deteccao de inicio/fim. Na avaliagio do
desempenho dos reconhecedores foi usado vocabulirio com 50 palavras (apéndice A).
Foi utilizada a mesma sequéncia de treinamento para criar os “ codebooks ” e treinar

os HMMs, a qual era formada por uma elocugéo de cada palavra do vocabulério.




6.4. QUANTIZACAO VETORIAL

Célculo do vetor
média da seq. de
treinamento

Obtepha 2 vetores
cédigo a partir de
cada vetor cédigo
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Figura 6.6: Procedimento do aigoritmo LBG

Visando uma comparacao mais ampla variou-se o nimero de estados dos
HMMs e também o tamanho do “ codebook ”, os quais foram combinados e re-
sultaram em diferentes reconhecedores.

tabela 6.7.

Os resuliados obtidos sao mostrados na

69
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tipo de tamanho do | nimere de | % de acerto
disténcia codebook estados
64 10 93.76
Euclidiana 15 94.24
128 10 94.12
15 94,82
Mahalanchis 84 i0 8§1.71
¢com malbriz 15 82.65
covariéncia 128 10 §4.35
diagonal 15 84.78
Mahkalanobis 84 10 80.41
com matriz 15 81.88
covariancia 128 10 82.35
chela 15 81.35
pdf gaussiana simplificada 64 16 63.82
com matriz 15 93.71
covariancia 128 16 93.41
diagonal 15 83.71
pdf gaussiana simplificada 64 16 94.18
com matriz 15 94.00
covaridncia 128 16 93.29
cheia 15 93.12
pdf gaussiana 64 18 93.59
com malbriz 15 93.41
covariancia 128 16 93.47
diagonal 15 94.29
pdf gaussiana 64 10 94.29
com matriz 15 895.12
covariancia 128 10 93.59
cheia 15 93.71

Tabela 6.7: Desempenho de reconhecedores de fala independente do locutor para codebooks usando
HMM discreto e diferentes tipos de medidas de distorcio.

Analisando-se os resultados da tabela 6.7 observa-se:

Para “ codebooks ” com 64 vetores cddigo, o melhor desempenho foi obtido
pelos reconhecedores utilizando a fungao densidade de probabilidade gaussia-
na com matriz covariancia cheia, seguido pelos reconhecedores que usam a
fungao densidade de probabilidade gaussiana simplificada. Isso evidencia a

superioridade dessas medidas em relagao as outras.

Para “ codebooks 7 com 128 vetores cédigo, a distancia Euclidiana foi superior,
vindo a seguir a distancia funcao densidade de probabilidade gaussiana com

matriz diagonal.

e A degradacao de desempenho dos reconhecedores que utilizam a fungao densi-
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dade de probabilidade gaussiana com matriz covariancia chela com o aumento

do tamanho do “

codebook 7 é explicada pelo fato de que aumentou-se o
nimero de pardmetros a ser estimado e manteve-se a mesma seqiéncia de
treinamento. Isso acarreta erro principalmente na estimativa da matriz co-
variancia. Com o uso da matriz covaridncia diagonal, nota-se uma alteracao
menor no desempenho pois esta apresenta um numero menor de parametros

para ser estimado.

s Nio foram obtidos bons resultados empregando-se a distancia de Mahalano-
bis. Neste caso, usou-se como matriz de ponderagao a matriz covariancia de
toda a seqiiéncia de treinamento. Isso nao é apropriado pois dessa forma nao
sao enfatizadas as caracteristicas dos vetores de cada célula. A melhor solucao
é utilizar uma matriz covaridncia para cada célula como mostram os resul-
tados obtidos com a distancia funcdo densidade de probabilidade gaussiana

simplificada.

Os esforcos computacionais associados ao uso da fung¢zo densidade de pro-
babilidade gaussiana com matriz cheia sio enormes pois envolvem a inversio de
matrizes e a calculo de muitos parametros. Para efeito de comparacgao, o tempo de
CPU (estacdes Sun SPARK 20) utilizado para gerar um “ codebook ” com 64 ve-
tores codigo utilizando-se funcdo densidade de probabilidade gaussiana com matriz
cheia é da ordem de 24 horas, enquanto para funcao densidade de probabilidade
gaussiana com matriz diagonal gasta-se aproximadamente 1 hora. Para criar esse

mesmo “ codebook 7 utilizando-se a distancia Euclidiana sao necessarios 30 minutos.

Na criagao dos “ codebooks ” incluiu-se nos algoritmos um procedimento para
a eliminagao de células vazias ou que continham apenas 1 vetor. Isso € necessario
quando se usam distancias que incluem a matriz covariancia pois neste caso po-
dem ocorrer erros durante a inversdo dessas matrizes. Para evitar esse problema
é necessario o aumento da seqiéncia de treinamento a medida que aumenta-se o

tamanho do “ codebook .

Finalizando, reconhecedores que usaram “ codebooks ” com distancia BEucli-
diana apresentaram um bom desempenho e os esforcos computacionais requeridos
P P < P q
foram muito menores. Dessa forma, resolveu-se adotar a distincia Euclidiana como

£

medida de distorgao na geracio de “ codebooks ” para os HMMs discretos. Pode-se

afirmar que as perdas devido a essa escolha foram minimas.
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6.5 Amnalise Espectral

A escolha do tipo de parametro para representar o sinal de fala em um sistema
de reconhecimento nao € uma tarefa ficil e é muito importante pois o desempenho do
reconhecedor depende do tipo de parametro escolhido. Nesse sentido, varias formas
de anélise espectral do sinal de fala para calculo de pardmetros tém sido estudadas.
As mais usadas em reconhecimento de fala sdo 0s métodos de Bancos de Filtros,
Predicao Linear e Transformada de Fourier.

O processo de obtengao dos parametros envolve as seguintes etapas: pré-enfase,
segmentacao e janelamento do sinal de fala e cdlculo de parametros. Na figura 6.7

¢ mostrada a seqgiiéncia dessas operacdes.

sinal

. Divisao em Célculo de pardmetros
de - Pré-&nfase quadros ¢ —
fala janelamento Pardmetros

Figura 6.7: Procedimento para a obtencio de pardmeiros do sinal de fala.

A pré-énfase tem por funcio compensar a atenuacdo nas altas freqliéncias
devido aos pulsos glotais e ao efeito da radiagio dos labios. A pré-enfase é realizada

por um filiro FIR com a seguinte transformada Z [85]:
B(z) =1 pz! (6.6)

onde p assume valores proximos a 1. Neste trabalho usou-se u = 0.95.

Devido a néo estacionariedade do sinal de fala, este é dividido em quadros
para o calculo dos parametros. A duragdo dos quadros ¢ escolhida de forma que
os parametros sejam validos durante o perfodo de duragio dos mesmos (considera-
se o sinal de fala dentro do quadro como quase estaciondrio ) e representa um
compromisso entre a taxa de mudanca do espectro e a complexidade do sistema.

Para o calculo dos parametros, é usual empregar-se intervalos de andlise
maiores que os quadros, com superposicao de intervalos de analise adjacentes
como uma forma de se evitar grandes flutuagdes dos pardmetros calculados.
Nesse caso, uma parte das amostras finais do intervalo anterior e uma parte das
amostras iniciais do mntervalo posterior fazem parte do intervalo atual de andlise.
Os intervalos de andlise sdo multiplicados por uma janela, usualmente a janela de
Hamming, que produzird uma suavizacao dos parametros. Essa janela dd maior

enfase as amostras localizadas no centro da janela e é representada pela equacio [85]:
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(6.7)

py = { 054040 onCen/ (V1) e 0N

0 caso contrario

onde N € o numero de amostras da janela

Em reconhecimento de fala usam-se quadros com durag@o entre 10 € 20 ms e
janelas com duracgéo entre 20 e 30 ms. Neste trabalho adotou-se o valor de 10 ms
para os quadros e 20 ms para a janela de Hamming.

A figura 6.8 ilustra o processo de superposicdo de janelas.

janela 4

janeia 3

quadro 1 quadro 2 quadro 3 qguadro 4

janela 1

janela 2

Figura 6.8: Processo de superposicao de janelas para o cdlculo de parametros.

Para representar o sinal de fala, foram calculados e analisados os seguintes

parametros:
o Coeficientes LPC

Sao os coeficientes ax do preditor na andlise LPC. Para o calculo desses

coeficientes foi usado o método de autocorrelagio e o algoritmo de Durbin

86, 87, 88].

e (Coeficientes Parcor

Os coeficientes parcor k; sao obtidos como um subproduto do calculo dos
coeficientes LPC pelo método de autocorrelagio. Esses coeficientes podem ser
obtidos diretamente dos coeficientes do preditor usando-se a seguinte forma

recursiva [86]:

ki o= aV (6.8)

. (0 40,0
afi=) %ﬁ%%;il,lgjgi~l (6.9)

onde 1 varia de P a 1 e inicialmente tem-se:
ol =a;, 1<j<P (6.10)
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sendo P a ordem do preditor.

Coeficientes Razao Log—f’\rea

Os coeficientes razao log-area g; sdo iguais ac logaritmo da razao das areas de
secoes adjacentes do modelo de tubos sem perdas, o qual modela o trato vocal,

e séo calculados a partir dos coeficientes parcor usando a seguinte férmula [86]:

1k
T+ k;

gi = log (6.11)

Coeficientes LPC Cepstrais

Os coeficientes cepstrais podem ser obtidos por um método iterative direta-

mente dos coeficientes LPC, usando-se as equacoes [86]:

= (612)
n-—1 m
Cn = Op E —Cpln—m , 2<0n <P (6.13)
m==l n
n—1 m
e = 3 Pentnm, n>P (6.14)
m=] n

Coeficientes FF'T Cepstrais

Para o calculo desses coeficientes, calcula-se a Transformada Discreta de Fou-
rier do sinal de fala, a seguir o logaritmo da magnitude da Transformada
Discreta de Fourier e depois a Transformada Discreta de Fourier Inversa do
logaritmo da magnitude [85].

1 M-1

e(n) = 57 3 logig |S(k)|e/M¥kn 1 <n < N, (6.15)
k=0

onde:
M € o nimero de pontos da DFT

N, é o numero de coeficientes cepstrais

Coeficientes “ Liftered Cepstral ”

Sao calculados multiplicando-se os coeficientes cepstrais por uma janela de
ponderacao, a qual de-enfatiza os coeficientes nas extremidades devido & maior

sensibilidade destes ao ruido [8].

a(n) =cn)-Wen), 1<n <N, (6.16)
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onde:

We(n) =1+ (N./2)sin{mn/N.) (6.17)

e Coeficientes “ Bilinear Transformed Cepstral *

Esses coeficientes sao obtidos a partir dos coeficientes LPC cepstrais usan-
do uma transformacéo bilinear. Usualmente a transformacao bilinear
produz uma compressio na escala de freqiéncias [85]. Os coeficientes

“ bilinear transformed ” sdo dados pela recursao:

A (0) = oucl; V(0) + (N, i) (6.18)
(1) = omely 1)+ (1— o)y (0) (6.19)

de(n) = awlel V(m) = (n = 1)) +cfi V(n —1),2 < n < Nu(6.20)
onde 7 varia de { a N, e no final tem-se:
epe(n) = cg\r")(n) (6.21)

N, é o numero de coeficientes ceptrais
Ni: € o niimero de coeficientes Bilinear Transformed

ap: € o coeficiente da transformagao bilinear

e Coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ”

O célculo desses coeficientes envolve o uso de um banco de filtros espacados na
escala Mel e o cilculo do logaritmo da energia na saida de cada filtro seguido
de uma Transformada Discreta do cosseno (DCT) [89i:

e(n) = fjlogleX(k) cos(n(k —1/2)n/M),1<n <N (6.22)

onde:
X (k) é a energia na saida do k-ésimo filtro
M é o nimero de filtros

N é o niimero de coeficientes

A escala Mel é apresentada na tabela 6.8 [85]. O banco de filtros normalmente
¢ implementado como um banco de filtros triangulares com largura de faixa

BW e posicionados nas frequéncias centrais discriminadas.
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| Indice | Fregiiéncia Central (Hz) | BW (Hs) I
1 160 100
2 200 100
3 300 160
4 400 100
5 500 160
6 600 100
7 700 140
8 800 160
9 900 160
10 1600 124
i1 1149 160
12 1320 184
13 1516 211
14 1741 242
15 2000 278
16 2297 320
17 2639 367
18 3031 422
19 3482 484
20 4000 556

Tabela 6.8: Banco de Filtros na Escala Mel.

¢ Coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ” Normalizados

Sao calculados pela seguinte equagao [90]:
M
e(n) =Y log o(X(k)/Li) cos(n{k — 1/2)w /M), 1<n<N (6.23)
k=1

onde:

X(k) é a energia na saida do k-ésimo filtro

Ly € alargura de faixa do k-ésimo filtro em Hz
M é o numero de filtros.

N é o niimero de coeficientes

o Coeficientes “ Bark Frequency Cepstrum ”

Esses coeficientes sao obtidos da mesma forma que os coeficientes Mel mas

utilizando um banco de filtros espacados segundo a escala Bark.

A escala Bark é apresentada na tabela 6.9 [85].

e Coeficientes “ Linear Frequency Cepstrum ”

Repete-se o mesmo procedimento descrito para os coeficientes Mel e Bark, mas

usando-se um banco de filtros linearmente espagados. O espagamento entre as
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] Indice [ Freqfiéncia Central (Hz) | BW (Hz) l

1 50 160
-2 150 1060
3 250 100
4 350 100
5 450 110
6 570 120
7 700 140
8 840 150
3 1000 160
10 . 1170 190
11 1370 210
12 1600 240
13 1850 280
14 2150 320
15 2500 380
16 2900 450
17 3400 550
18 4000 700

Tabela 6.9: Banco de Filtros na Escala Bark.

freqiiéncias centrais dos filiros é de 100 Hz e a faixa dos mesmos também é de
100 Hz.

o Coeficientes “ Line Spectrum Frequencies ”
Esses coeficientes sio as freqiiéncias dos zeros no circulo unitario dos seguintes
polinémios [5}:

P(z) = A(z)+z"FA™ (6.24)

Q(z) = Afz) -z FHA() (6.25)

onde: A(z) é o filtro inverso do preditor dado por:
P
Az) =1 Y apz* (6.26)
k=1

Uma forma de se obter esses coeficientes é calcular a DFT dos coeficientes dos
polinémios P(z) e @(z). Os zeros podem ser estimados por interpolagdo. Os
zeros w; de P(z) e Q(z) ocorrem alternadamente e tem-se: 0 < wy < wy <
o< wp <.

o Coeficientes “ Mel Frequency ”

Sao iguais ao logaritmo da energia na saida de cada filtro do Banco de Filtros

na escala Mel.
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o Coeficientes “ Bark Frequency ”

Sdo iguais ao logaritmo da energia na saida de cada filtro do Banco de Filtros

na escala Bark.

e Coeficientes PLP

Esses coeficientes sao obtidos usando o método de anélise PLP (¢ Perceptually-

based Linear Prediction Analysis 7) , o gual é baseado em conceitos psico-

acusticos do processamento do sistema periférico auditivo. Esse método apre-

senta os seguintes passos [91]:

1.
2.

Calculo da Transformada Discreta de Fourier do sinal de fala

Célculo do espectro de poténcia.

P(w) = Re[S(w)]? + Im[S(w))? (6.27)

. Célculo das saidas de um banco de filtros na escala Bark usando o espectro

de poténcias como entrada.

Pré-enfase utilizando curva de equalizagao de sonoridade
2(Q(w)) = Bw)O(R(«)) (6.28)
onde: , o 4
E(w) = (w? + 56.8 10%)w
(w? + 6.3 108)2(w? + 0.38 10°)
O (w)) é a saida do k-ésimo filtro

w é a freqiiéncia em rad/s

(6.29)

Qw) € a freqiiéncia na escala BARK correspondente & freqiiéncia w

Compressao Intensidade - Sonoridade
®(0) = 5(Q)"/° (6.30)

(Calculo da Transformada Discreta de Fourier Inversa

Os primeiros M + 1 valores da transformada inversa sao usados como
valores de autocorrelagdo no método de predigdo linear. A resolugao

dessas equagoes fornece os coeficientes PLP.

o Coeficientes PLP Parcor

Sao os coeficientes Parcor obtidos pelo método de predigao linear na analise

PLP.
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o Coeficientes PLP Cepstrais

Esses coeficientes sio obtidos a partir dos coeficientes PLP usando-se as

equagoes 6.12 a 6.14.

¢ (oeficientes RASTA-PLP

O célculo desses coeficientes envolve o uso da técnica RASTA (“ Relative

Spectral ") incorporada a andlise PLP. Os passos desse procedimento serao

descritos a seguir [92]:

1.
2.

10.

Calculo da Transformada Discreta de Fourier do sinal de fala
Calculo do espectro de poténcia.

Calculo das saidas de um banco de filtros na escala Bark usando o espectro

de poténcias como entrada.

Transformacio da amplitude spectral {saidas dos filtros) por uma com-

pressdo nao linear (logaritmo)

Filtragem da componente espectral transformada. Pode-se usar o seguin-
te filiro:

(6.31)

Transformacio da saida do filiro por uma expansao nao linear (fungéo

exponencial)

Pré-énfase utilizando curva de igual sonoridade
Compressac Intensidade - Sonoridade

Célculo da Transformada de Fourier Inversa

Os primeiros M + 1 valores da transformada inversa sio usados como
valores de autocorrelagio no método de predicdo linear. A resolugao

dessas equacdes fornece os coeficientes RASTA-PLP.

o Coeficientes RASTA-MEL

Para a obtencao dos coeficientes RASTA-MEL usa-se o mesmo procedimento
descrito para os coeficientes RASTA-PLP, substituindo-se o banco de filtros
na escala BARK por um banco de filtros na escala MEL.

s Energia




80 CAPITULO 6. PROCESSAMENTO DO SINAL DE FALA

A energia € calculada usando a segninte equacao [85]:

E— S ) (6.32)

=0
onde N é o numero de amostras da janela de analise.

Neste trabalho usou-se a energia normalizada , dada por:
En = log(E) — log(Epaz) (6.33)

onde F,.,, corresponde a janela de maxima energia para uma dada palavra.

6.5.1 Comparagao entre os Diferentes Parametros

Para comparar os diferentes parametros foram implementados reconhecedores
de palavaras isoladas independentes do locutor usando as técnicas HMM e Redes
Neurais. Foi utilizado vocabulario com 50 palavras na avaliacdo dos reconhecedores.

Os reconhecedores HMM apresentavam as seguintes caracteristicas:

e 10 estados

e Densidade de probabilidade discreta com 128 simbolos
¢ Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”

¢ Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”

Para esta comparacio implementou-se reconhecedores HMM sem detecgao de
inicio/fim (HMM 1) e com o uso do detector de inicio/fim (HMM 2). No primeiro
caso, deixou-se um grande intervalo de siléncio no inicio e fim de cada palavra de
forma que nenhuma parte da mesma fosse cortada. A duragao desse intervalo variou
de palavra para palavra, sendo a duracao total do sinal gravado igual para todas as
palavras.

A Rede Neural implementada tinha as seguintes caracteristicas:

e Rede “ Multilayer Perceptron ”

¢ 100 neurdnios na camada escondida

o 50 neuronios na camada de saida correspondendo a cada uma das palavras do
vocabulario

e Nimero de entradas igual a 80 vezes o nfimero de coeficientes por vetor

¢ Usou-se detecgio de inicio/fim

Para calculos dos parametros foram usados os segunintes valores:
e Coeficiente de pré-énfase: .95
¢ Tamanho do quadro: 10 ms

# Tamanho da janela: 20 ms
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s Ordem LPC: 12

o Nimero de pontos para calculo da FFT: 512

e Nimero de filtros Mel: 19

e Numero de fitros BARK: 17

s Niimero de filtros Lineares: 39

¢ Coeficiente da Transformacio Bilinear: 0.6

¢ No célculo dos coeficientes PLP e RASTA-PLP foi usado um banco de filiros
triangulares com 17 filtros na escala BARK

e No calculo dos coeficientes RASTA-MEL foi usado um banco de filtros trian-
gulares com 17 filtros na escala MEL

Como o mimero de entradas da rede neural é fixo, usou-se janelas de 20 ms

com superposi¢ao variavel para cilculo dos parimetros, mantendo-se fixo o nimero
de quadros.

Os resultados obtidos estao apresentados na tabela 6.10.

Tipo Nimero % de Acerfo
de Coeficiente de coeficientes | HMM 1 | HMM 2 | MLP
LPC 12 80.00 82.41 | 86.24
PARCOR 12 85.76 86.12 | 86.18
Razdo Log Area 12 82.76 87.41 | 86.18
Cepstral 12 87.12 87.88 | 91.60
Bilinear transformed Cep. 13 89.94 90.94 | §1.06
liftered Cep. 12 88.24 88.88 | 91.06
Mel frequency Cep. 12 92.06 91.94 | 652.29
Mel frequency Cep. 16 92.82 92.24 | 93.41
Mel frequency Cep. 18 92.65 92,29 | 92.76
Bark frequency Cep. 12 92.12 92.82 92.41
FFT Cep. 12 88.71 89.47 91.41
Line Speetrum frequencies 12 71.35 §2.41 73.82
Linear frequency Cepstrum 12 84.65 90.76 | 91.88
Mel frequency Cep. normalizado 12 92.06 892.65 | 92.18
Mel frequency 12 85.35 87.35 | 92.29
Bark frequency 12 85.12 86.71 90.71
PLP 5 87.53 89.65 | 90.06
PLP parcor 5 88.06 90.41 | 88.65
PLP cepstral 5 89.06 89.29 | B8Y.59
RASTA-PLP [ 87.00 86.06 | 89.06
PLP 12 86.71 88.65 | 92.47
PLP parcor 12 85.53 93.35 92.12
PLP cepstral 12 90.12 91.35 | 92.53
RASTA-PLP 12 85.88 88.06 | 89.35
RASTA-MEL 12 87.53 85.94 | 81.35

Tabela 6.10: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor utili-
zando diferentes tipos de pardmetros, onde: HMM 1 = HMM discreto sem detecgio de inicio/fim,
HMM 2 == HMM discreto com deteccio de inicio/fim ¢ MLP = * Multilayer Percepiron ”.
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Analisando os resultados obtidos observamos que:

Para as duas técnicas (HMM e MLP) os melhores desempenhos foram apresen-
tados pelos reconhecedores usando coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ” e

“ Bark Frequency Cepstrum ”, com uma pequena superioridade deste dltimo.

A ordem de desempenho dos outros coeficientes foi parecida para as duas

técnicas.

De uma forma geral, os coeficientes obtides usando banco de filtros em escalas
nao lineares ou variagoes destes apresentaram os melhores resultados, mostran-
do que parametros que representam o espectro do sinal de fala obtidos pelo
uso de uma escala de freqiiéncia nao linear, que procura reproduzir a resposta
em freqiiéncia do sistema periférico auditivo, sao os mais indicados para o uso

em reconhecedores.

Comparando-se as duas formas de obtengdo dos coeficientes cepstrais (LPC e
FFT) observa-se um methor desempenho quando se usa a FFT para o calculo
dos mesmos. Conseguiu-se um melhor desempenho aplicando-se a transfor-
macao bilinear aos coeficientes cepstrais. Isso reforca a necessidade de usar

uma escala de freqiéncias nédo linear.

Entre os coeficientes derivados dos coeficientes LPC, estes apresentaram o pior

desempenho independentemente da técnica utilizada pelos reconhecedores.

Para a maioria dos reconhecedores empregando HMM, ocorreu um aumento
na taxa de acerto quando usou-se a detecgio de inicio/fim, indicando a neces-
sidade do uso de detectores de inicio/fim no modelo HMM. Entretanto, alguns
tipos de coeficientes sdo mais sensiveis aos erros do detector de inicio/fim,

acarretando uma diminuicdo na taxa de acerto.

A partir dos resultados pode-se afirmar que os coeficientes “ Line Spectrum

Frequencies ” sao os menos apropriados para uso em reconhecimento de fala.

As técnicas PLP e RASTA mostraram-se superiores a técnica LPC, indicando
a necessidade de um melhor tratamento do sinal de fala. Entretanto, o de-
sempenho dessas técnicas fol inferior ao obtido usando-se os coeficientes Mel
e Bark. Apenas o coeficiente PLP parcor apresentou um bom desempenho

quando usou-se o detector de inicio/fim.
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A partir dessas consideragoes, pode-se concluir que para sistemas com baixo
nivel de ruido, o coeficiente “ Mel Frequency Cepstrum ” é um bom parametro para
representar o sinal de fala para fins de reconhecimento. Assim, decidiu-se usar esse
tipo de parametro (16 coeficientes por vetor) nas demais simulagdes para avaliagao

dos reconhecedores.

6.5.2 Transformacgoes dos Coeficientes

A partir dos resultados da analise anterior, testou-se algumas modificagoes
nos coeficientes Mel de forma a melhorar o desempenho dos reconhecedores.
e Suavizacio dos Coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum 7

Esse coeficientes sao obtidos calculando-se a média ponderada dos coeficientes

de 2k + 1 quadros consecutivos, como mostra a seguinte equacao [93]:

Gn) = 3, Siln) (6.34)

e Subtracdo da Média Espectral (SME)

Fsse método usa o principio de que a média do espectro de um sinal de fa-
la representa a distorcao do canal. Assim, removendo-se a média espectral

remove-se a distor¢do do canal [55, 94, 95}

A aplicacao desta técnica consiste em estimar a média de cada coeficiente
espectral de um sinal e subtrai-la dos valores dos coeficientes de cada quadro.
Dessa forma, tem-se:

¢c;(n) = ¢(n) — &(n) (6.35)

¢ Variagao Temporal

Como uma forma de melthor caracterizar as variagées do sinal de fala ao longo

do tempo estao sendo usadas as derivadas temporais dos parametros propostos

Para célculo das derivadas, basicamente trés métodos tém sido usados [85, 8):

delta(n) = f: ks; k{n)/(2K + 1) (6.36)
k=K
delta(n) = s(n)-—s(n—1) (6.37)

delta(n) = s(n— K)— s(n+ K) (6.38)
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Novamente, para a comparacio desses parametros foram implementados reco-
nhecedores de palavras isoladas empregando as técnicas HMM e Redes Neurais com
as mesmas caracteristicas descritas no item anterior.

Inicialmente, variou-se o valor de K na equagao 6.36 e e avaliou-se o desem-
penho de reconhecedores usando HMM discreto, sem deteccao de inicio/fim e coe-
ficientes “ Mel frequency Cepstrum 7 com subtracio da média. Os resultados da

comparag¢ido sao mostrados na tabela 6.11.

| Valor de K | % Acerto |
89.41
93.18
96.00
95.82
94.71

D~ Y W N

Tabela 6.11: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com coeficientes delta-Mel com remocao da média, calculados segundo a equacio

6.36.

Observa-se que o melhor desempenho ocorreu para K = 5. Isso mostra que 110
ms (11 quadros de 10 ms} é um bom intervalo para capturar as variagoes temporais.
Assim, adotou-se nas demais simulagbes esse valor para o cdlculo de coeficientes
delta usando a equacao 6.36.

Na tabela 6.12 sdo mostrados os desempenhos de reconhecedores de palavras
1soladas comn HMM discreto usando coeficientes delta calculados segundo as equacdes
6.36 (1), 6.37 (2) e 6.38(3) a partir de coeficientes Mel e coeficientes Mel com remogio
da média. Na equacgao 6.36 usou-se K = b e na equacao 6.38 usou-se K = 2.

[ Coeficientes l % de Acerto |

Delta-Mel 1 95.47
Delta-Mel 2 31.94
Delta-Mel 3 89.18

Delta-Mel-SME 1 96.00
Delta-Mel-SME 2 31.12
Delta-Mel-SME 3 88.76

Tabela 6.12: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com coeficientes delta, calculados segundo as equacgao 6.36 (1), 6.37 (2) € 6.38 (3).

Analisando-se a tabela 6.12 nota-se que os reconhecedores com melhores de-
sempenhos usaram coeficientes delta calculados pela equacio 6.36. Dessa forma,

adotou-se esse método para calculo de coeficientes delta neste trabalho.
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Escolhido o método para calcular os coeficientes delta, foram implementa-
dos reconhecedores de palavras isoladas usando HMM discreto sem detecgao de
infcio/im (HMM D 1), HMM discreto com deteccao de inicio/fim (HMM D 2),
HMM semicontinuoc (HMM SC), HMM continuo (HMM C) e “ Multilayer Percep-
tron ¥ (MLP) usando coeficientes obtidos a partir dos coeficientes Mel. Os reconhe-
cedores usando HMM discreto e MLP s3o os mesmos descritos anteriormente e os
outros apresentam as seguintes caracteristicas:

HMM Semicontinuo:
» 10 estados
s “ Codebook ” com 128 vetores cédigo com matriz covariancia diagonal
¢ Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”
¢ Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”
o Usou-se detecgdo de inicio/fim
HMM Continuo:
e 10 estados
¢ 3 misturas com matriz covariancia diagonal
o Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”
¢ Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”
s Usou-se detecgao de inicio/fim

Os resultados sdo apresentados na tabela 6.13.

Tipo % de Acerto
de Coeficiente HMM D 1 [ HMM D 2 | HMM SC | HMM C | MLP
Mel freq. Cep. 92.82 92.24 93.47 90.28 | 93.41
Mel freq. Cep.- SME 95.35 94.12 95.41 85.71 89.59
Mel freq. Cep. suavizado 89.88 89.82 89.71 86.18 92.94
Delta-Mel-SME 96.00 94.47 96.94 94.00 | 86.65
Delta-Mel 95.47 93.24 96.88 93.47 | 89.35

Tabela 6.13: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas com coeficientes obtidos a partir
dos coeficientes Mel.

A partir dos resultados das tabela 6.13 observou-se gue a remocio da média
melhorou muito o desempenho dos reconhecedores utilizando a técmica HMM en-
quanto o desempenho dos reconhecedores utilizando MLP piorou. Além disso, deve
ser ressaltado o bom desempenho dos coeficientes Delta para os HMMs. O uso de
suavizagao apresentou bom resultado apenas para os reconhecedores usando MLP.
Dessa forma, resolveu-se usar coeficientes Mel com remogdo da média para os reco-
nhecedores implementados usando HMM e coeficientes Mel sem remocéo da média

para os reconhecedores implementados usando “ Multilayer Perceptron ”.




Capitulo 7

AVALIACAO DE
RECONHECEDORES USANDO
HMM

7.1 Introducao

De modo a avaliar o uso da técnica de Modelos Ocultos de Markov (HMM)
em reconhecimento de palavras isoladas, foram implementados reconhecedores inde-
pendentes do locutor usando HMM discretos, continuos e semicontinuos. Para essa
avaliacao foram considerados os seguintes aspectos: taxa de acerto, tempo de re-
conhecimento, tempo de treinamento, quantidade de parametros, tipo de algoritmo
para reconhecimento e treinamento, modelamento da duragao de estado, tamanho
da seqiiéncia de treinamento e tamanho do vocabulério. Neste capitulo serdo apre-
sentados os resultados dessas avaliagoes.

O vocabulério utilizado nas simulagoes era formado por 50 palavras, algumas
bastante similares tais como : sim e cinco, nove e norte, nao ¢ ledo, certo e sete. As
palavras foram faladas por 69 locutores, sendo 43 homens e 26 mulheres.

O nimero de locutores empregado na seqiiéncia de treinamento era igual a 35,
sendo 22 homens e 13 mulheres.

Foram utilizadas trés diferentes seqiiéncias de treinamento:
» Seqiiéncia 1: formada por uma elocugao de cada palavra por locutor.

o Seqiiéncia 2: formada por duas elocugdes de cada palavra por locutor.

87
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¢ Seqiiéncia 3: formada por trés elocugdes de cada palavra por locutor.

Todas a simulacbes foram realizadas em estacdes Sun SPARC 20.
A descricio completa da Base de Dados e Ambiente de Simulacdo estd apre-

sentada no Anexo A.

7.2 Reconhecedores Implementados

Os reconhecedores implementados utilizaram o modelo “ left-rigth ” com A =

2. Um exemplo desse modelo € apresentado na figura 7.1.

a11 23 a3 a4
1 81z 2 233 3 O34 4
aX A
= L 24

Figura 7.1: Modelo * left-right ” com A = 2.

Foram realizadas implementagdes permitindo que qualquer estado fosse o es-
tado final e também restringindo o estado final ao 1ltimo estado.

Em muitas simulagdes realizadas usou-se o mesmo nidmero de estados para
todas as palavras, mas em outras foram usados nimeros de estados diferentes para
cada palavra. Neste caso, o nimero de estados é aproximadamente o mimero de
fonemas das palavras mais dois. Na tabela 7.1 estio mostradas as palavras do
vocabulério e o correspondente niimero de estados utilizado nas simulagées em que

se usaram nimeros de estados diferentes por palavra.

7.2.1 Treinamento

O treinamento dos modelos foi feito usando-se o algoritmo
* Forward-Backward 7 ou alternadamente o procedimento “ K-means ” com
o algoritmo de Viterbi.

Os modelos representando cada palavra foram treinados separadamente e o
treinamento era finalizado quando a diferenca entre as probabilidades médias P(O|A)

de duas iteracoes consecutivas fosse menor que 0.1%.

7.2.2 Reconhecimento

No reconhecimento foram utilizados os algoritmos “ Forward ” ou Viterbi

Escolheu-se como palavra reconhecida, a palavra representada pelo modelo que apre-
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Palavra | Namero de estados Palavra Nimero de estados
Zero 6 nordeste 10
um 4 sul 5
dois ] sudeste 9
trés 6 ceniro-oeste 13
quatro 8 esportes 10
cinco 7 departamento 14
seis 6 divisao 9
sete 6 5€Ca0 7
oito 6 coordenagio 13
nove ] imagem 8
meia 6 voz b
sim 5 aries 7
nio 5 touro T
terminar 10 cancer 8
repetir ] ledo 6
continuar 11 gémeos 8
voitar 8 virgem 8
avancar g libra 7
certo 9 escorpiao 11
errado 8 capricérnio 13
opgdes 8 sagitdrio 11
délar 7 aguario 9
real ] peixes 8
tempo 7 horéscopo 11
norte 7 ajuda 7

Tabela 7.1: Niimero de estados usado para representar cada palavra nas sirnulac€os em que usaram-
se niimeros de estados diferentes por palavra.

sentava a maior probabilidade P{O|A).
Para avaliar os reconhecedores, foram utilizadas palavras faladas por 34 lo-
cutores {21 homens e 13 mulheres) diferentes dos locutores usados no treinamento.

Utilizou-se apenas uma elocugio de cada palavra por locutor.

7.3 HMM Discreto

Foram implementados reconhecedores com e sem detecgao de inicio/fim, para
avaliar a influéncia dos erros do detector de inicio/fim. O algoritmo utilizado para a
deteccdo de inicio/fim é a combinacdo dos algoritmos  endpoints " € “ bottom-up ”
com pré-énfase descritos no capitulo 6. Para a avaliagio dos reconhecedores foi
utilizado o vocabulario com 50 palavras

Para a criagdo dos “ codebooks ” usou-se o algoritmo LBG, com distancia
FEuclidiana. A criagdo do “ codebook ” era finalizada quando a diferenga entre as

distorcdes de duas iteragdes consecutivas fosse menor que 1%. O tempo necessario
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para a criagdo do “ codebook 7 nao esta incluido nos tempos de treinamento que

serdao apresentados no decorrer do trabalho.

7.3.1 Tipos de Algoritmos

Inicialmente comparou-se os diferentes algoritmos empregados para treina-
mento e reconhecimento. Para isso foram implementados reconhecedores com as
seguintes caracteristicas:

¢ 10 estados
e “ Codebook ” com 128 vetores cédigo
» Coeficientes Mel-SME (16 coef. por vetor)
¢ Seqiiéncia de treinamento 1
Na tabela 7.2 sdo apresentados os resultados obtidos sem a deteccdo de

inicio/fim e a tabela 7.3 mostra os resultados considerando o detector de inicio/fim.

Estado | Algoritmo | Algoritmo | % de Tempo médio de Tempo médio de
Final Trein. Rec. Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. (1 palavra)(s)
FB F 95.35 20 0.44
qualquer FB VIT 95.41 20 0.78
estado VIT F 94.24 3 0.44
VIT VIT 94.06 3 0.78
FR F 94.88 19 0.45
iltimo FB VIT 94.94 18 0.76
estado VIT F 94.35 3 0.45
VIT VIT 94.18 3 0.76

Tabela 7.2: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usande
HMM discreto, sem deteccio de inicio/fim, considerando diferentes algoritmos para treinamento e

reconhecimento.

Estade | Algoritme | Algoritmo | % de Tempo médio de Tempo médio de
Final Trein. Rec. Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. (1 palavra)(s)

¥B F 94,12 13 0.27

qualquer FB VIT 93.82 11 0.49

estado VIT ¥ 93.76 2.2 0.27

VIT VIT 93.41 2.2 0.49

FB F 94.18 11.2 0.27

iltimo FB VIT 94.00 11.2 0.49

estado VIT F 93.76 2.4 0.27

VIT VIT 93.41 2.4 0.49

Tabela 7.3: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto, com detecgio de inicio/fim, considerando diferentes algoritmos para treinamento e
reconhecimento.
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Analisando-se os resultados observa-se que o algoritmo “ Forward-Backward ”
requer um esforgo computacional muito maior que o algoritmo de Viterbi para o trei-
namento, enquanto no reconhecimento o algoritmo de Viterbi gasta quase o dobro
do tempo do algoritmo “ Forward . Os desempenhos dos reconhecedores sdao bas-
tante préximos, com uma leve superioridade da combinagio “ Forward-Backward ”
para treinamento e “ Forward ” para reconhecimento. Deve-se ressaltar também,
que com a ufilizagao do detector de inicio/fim diminui-se consideravelmente o tempo
de processamento. Considerando a detecgio de inicio/fim, o uso do dltimo estado
como estado final apresentou uma ligeira melhora sobre o uso de qualquer estado

como estado final.

7.3.2 Tamanho da Sequéncia de Treinamento

Para essa avaliagho foram consideradas as trés diferentes sequéncias de treina-
mento e usados reconhecedores com as seguintes caracteristicas:
o Coeficientes Mel-SME (16 coef. por vetor)
o Sem detecgao de inicio/fim
¢ Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward 7
e Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”
e Estado final: qualquer estado

Na tabela 7.4 sdo mostrados os desempenhos de reconhecedores com diferentes
nimeros de estados e utilizando “ codebook ” com 128 vetores codigo. A tabela 7.5
apresenta os resultados de reconhecedores com 10 estados e tamanhos variados de
“ codebooks ”.

A partir dos resultados observa-se que aumentando o tamanho da seqiéncia
de treinamento, melhora-se o desempenho dos reconhecedores. Isso ocorre devido
a uma melhor estimativa dos paramentros dos modelos. Também nota-se que a
medida que se aumenta o nimero de parimetros a serem estimados necessita-se de

uma seqiéncia de treinamento maior para melhorar o desempenho do reconhecedor.

7.3.3 Quantidade de Parametros

Para verificar a influéncia da quantidade de pardmetros no desempenho dos
reconhecedores, foram implementados reconhecedores variando-se o nimero de es-
tados e o tamanho do “ codebook 7, com e sem o uso de detectores de inicio/fim e
utilizando diferentes seqiiéncias de treinamento. Em todos os reconhecedores imple-

mentados o conjunto de possiveis estados finals era formado por todos os estados,
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CriagBo do | Treinamento | Numereo % de
“ codebook ” dos HMMs | de estados | Acerto
segliéncia de | seqiiéncia de 5 93.94
trelnamento | treinamento 10 95.35

1 1 15 95.71
seqiiéncia de | seqiiéncia de 5 94.65
treinamento | treinamento 16 96.06

1 2 15 96.59
segiiencia de | segiiéncia de 5 94.76
treinamento | treinamento H; 96.47

| 3 15 97.06
segiiéncia de | segiéncia de 5 94.65
treinamento | treinamento 10 95.94

2 2 15 96.47
segliéncia de | seqiiéncia de 5 95.24
treinamento | treinamento 10 96.41

3 3 15 96.47

Tabela 7.4: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com diferentes niimeros de estados e considerando segiiéncias de treinamento de
varios tamanhos. Utilizou-se “ codebook ” com 128 vetores cédige. Nao foi utilizadoe detector de

infcio/fim.

Criacdo do | Treinamento Tamanho % de
“ codebook ¥ | dos HMMs | do “ codebook ” | Acerte
segiiéncia de | seqliéncia de 64 95.53
treinamento | itreinamento 128 95.35

1 1 256 94.41
seqgiléncia de | seqiiéncia de 64 94.88
treinamento | treinamento 128 96.06

1 2 256 96.29
seqiiéncia de | seqiiéncia de 64 96.00
treinamento | treinamento 128 96.47

1 3 256 96.59
seqiéncia de | seqiiéncia de 64 95.82
treinamento | ireinamento 128 95.94

2 2 256 95.76
seqiiéncia de | seqiiéncia de 64 96.59
ireinamento | treinamento 128 96.41

3 3 256 97.18

Tabela 7.5: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com ¥ codebooks ™ de varios tamanhos € considerando diferentes segiiéncias de
treinamento. Os reconhecedores apresentavam 1{) estados. Nio foi utilizado detector de inicio/fim.

permitindo que qualquer estado fosse o estado final. No treinamento e reconheci-

mento foram usados os seguintes algoritmos:
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¢ Treinamento: algoritmo ¢ Forward-Backward ”
e Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”
Na tabela 7.6 sfo apresentados os desempenhos de reconhecedores usando coe-
ficientes Mel e Mel-SME e varios tamanhos de “ codebook 7. Nio foi usado o detector

de inicio/fim e para o treinamento foi empregada a seqiiéncia 1.

Nimero Tipo de Tamanho do | % de
de estados | Coeficiente | “ codebook ® | Acerto
64 93.24

10 Mel 128 92.82

256 92.53

64 95.53

10 Mel-SME 128 05.35
256 894.41

Tabela 7.6: Desempenho de reconhecedores de palavras iseladas independente do locutor usando
HMM discreto com “ codebooks ® de vérios tamanhos.

Analisando-se os resultados da tabela 7.6 observa-se que o desempenho do
reconhecedor piora com o aumento do tamanho do “ codebook 7, independentemen-
te do tipo de coeficiente utilizado. Isso ocorre devido ao aumento do nimero de
parametros a estimar. Para melhorar o desempenho seria necessaria uma seqiiéncia
de treinamento maior.

A tabela 7.7 mostra os desempenhos de reconhecedores usando coeficien-
tes Mel-SME, diferentes nimeros de estados e vérios tamanhos de “ codebook ”.
Também nao foi usado o detector de inicio/fim e para o treinamento foi empregada

a sequéncia 1.

Nidmero Tamanhodo | % de Tempo médio de
de estados | “ codebook ” | Acerto | reconhecimento (1 palavra) (s)
64 93.71 0.14
b 128 93.94 0.15
256 93.65 0.15
64 95.53 0.43
10 128 95.35 0.44
256 94.41 0.44
64 95.18 0.89
15 128 95.71 0.9t
256 95.00 8.91

Tabela 7.7: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente de locutor usando
usande HMM discreto, coeficientes Mel-SME com “ codebooks ” de vérios tamanhos e diferentes
ntimeros de estados.

Considerando-se os desempenhos dos reconhecedores da tabela 7.7 nota-se que

o aumento do nimero de estados melhora a taxa de acerto do reconhecedor para
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todos os “ codebooks ” implementados. Isso mostra a importancia do nimero de
estados em HMM. Além disso, nota-se também que com o aumento do nimero de
pardmetros, o tempo de processamento aumenta consideravelmente.

Para avaliar melhor a influéncia do nimero de estados no desempenho do re-
conhecedor, foram 1mplementados varios reconhecedores com diferentes nimeros de
estados, utiizando coeficientes Mel-SME. A tabela 7.8 mostra os resultados obtidos
sem o uso de detecgdo de inicio/fim, enquanto a tabela 7.9 apresenta o desempenho
de reconhecedores empregando um detector de inicio/fim e utilizando a sequéncia

de treinamento 1.

Seq. de Tamanho de | Nimerode | % de Tempo meédio de Tempo médio de
treinamente | * codebook ” estados Acerto | trein. (1 modelo)(s) | ree. (1 pal.)(s)

5 93.94 6 0.15

10 95.35 20 0.44

15 85.71 45 ¢.91

20 95.58 1:18 1.52

36 96.00 2:54 3.21

1 128 44 06.24 5:13 5.67
50 96.18 8:28 8.80

60 06.47 12:36 12.96

70 095.41 20:05 18.78

80 94.18 27:29 22.69

90 93.33 35:17 29.87

100 01.53 44:03 44,28

5 05.18 26 0.15

10 97.18 1:33 0.44

15 096.94 3:06 0.91

20 97.12 5:04 1.52

30 97.06 11:12 3.23

3 256 40 a7.47 18:39 5.82
50 98.12 27:01 8.80

60 98.35 49:54 12.96

70 98.18 1:02:28 18.35

80 97.76 1:21:15 22.67

80 98.00 1:46:56 29.11

100 97.76 2:24:34 44.70

Tabela 7.8: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto, coeficientes Mel-SME e diferentes nmiimeros de estado. N3o foi usado detector de
inicio/fim.

Comparando-se os resultados das tabelas observa-se que existe um limite para
o aumento do niimero de estados e consegilente aumento do numero de parametros
do HMM e que esse limite ¢ dependente do tamanho da seqiiéncia de treinamento.
Também fica claro que ocorre uma diminui¢ao do tempo de processamento com o

uso do detector de micio/fim, devido & uma diminuigdo do tamanho dos arquivos
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Tamanho do | Nimerode | % de Tempo médio de Tempeo médio de
“ codebook estados Acerto | trein. {1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
5 92.59 3 0.69
10 94,12 11 0.27
128 15 94,82 27 0.56
20 94.88 51 0.95
30 96.06 2:02 1.99
40 94.94 3:55 3.55

Tabela 7.9: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-
do HMM discreto, coeficientes Mel-SME e diferentes nimeros de estado. Fol usado detector de
inicio/fim.

da sequéncia de treinamento. Qutro ponto a ser ressaltado é que aumentando-
se o tamanho da seqiiéncia de treinamento, pode-se conseguir melhores resultados
aumentando o tamanho do “ codebook ”. Esse aumento do tamanho do “ codebook
” eleva consideravelmente o tempo de treinamento mas ndo causa impacto no tempo

de reconhecimento.

7.3.4 Incorporacgao da Duracao de Estado

De modo a avaliar o desempenho dos reconhecedores incorporando a duracao
de estado, esta foi modelada usando as seguinte funcdes de probabilidade: nao
paramétrica, Gamma, Rayleigh, Gaussiana e Laplace. A duragdo de estado foi
incorporada ac HMM através do uso de um poés-processador. Os reconhecedores
implementados tinham as seguintes caracteristicas:

s “ Codebook " com 128 vetores cédigo

o Coeficientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

e Treinamento: “ Forward-Backward ” e algoritmo de Viterbi para segmentacao

s Reconhecimento: algoritmo de Viterbi (serad indicado quando for usado o
“ Forward ”)

s Estado final: qualquer estado (serd indicado quando for usado apenas o iltimo
estado)

¢ Sequéncia de treinamento 1

¢ Uso de detector de inicio/fim

A tabela 7.10 apresenta o desempenho de reconhecedores com 10 estados con-
siderando as diferentes funcgoes de probabilidade para modelar a duragio de estado
e varios valores de coeficientes de ponderacio, os quais sdo empiricos.

A partir dos resultados da tabela 7.10 percebe-se que para cada tipo de fungao

existe um determinado coeficiente de ponderagao otimo. Entre todas as fungoes o
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Prob. de duz. Coeficiente de dur. | % de
de estado de estado Acerto
0 93.82

0.5 94.71

Nao-Paramétrica 1.0 94.82
1.5 94.65

2.0 93.88

3.0 92,12

0 93.82

Gamma 0.001 94.00
0.085 94.06

0 93.82

Rayleigh 0.601 94.00
0.005 94.00

0 93.82

1.0 g5.18

Gaussiana 1.5 95.53
2.0 85.71

2.5 §5.65

3.0 95.59

¢ 93.82

1.0 95.24

2.0 95,76

3.0 95.76

4.0 95.82

Laplace 5.0 95.76
6.0 95.82

6.5 95.94

7.0 95.88

8.0 95.82

9.0 95.82

12.0 95.47

Tabela 7.10: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com 10 estados e considerando as diferentes fungées de probabilidade para modelar
a duracgdo de estado ¢ vdrios valores de coeficientes de ponderacio.

melhor desempenho foi conseguido utilizando-se a funcio densidade de probabilidade
de Laplace para modelar a duragio de estado. Em todos os casos ocorre um aumento

da taxa de acerto ao incorporar-se a duracao de estado.

Na tabela 7.11 sao apresentados resultados de reconhecedores com 10 e 15 esta-
dos considerando-se as diferentes fungoes densidade de probabilidade para modelar

a duracdo de estado. Os coeficientes de ponderagio sao empiricos.

Analisando os resultados da 7.11 observa-se que o custo computacional para a
incorporagao da duracao de estado é desprezivel e que a funcdo densidade de pro-

babihdade de Laplace apresenta o melhor resultado independentemente do nimero
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Nim. de Prob. de dur. Coef. de dur. | % de | Tempo médio de | Tempo médio de
estados de estado de estado Acerto | trein. {1 mod.)(s) | rec. (1 pal.)(s)

- w 93.82 11.0 0.49

Nao Parameétrica 1.0 94.82 12.3 0.51
Gaussiana 2.0 95.71 11.5 0.50

10 Gamma 0.005 94.06 11.5 0.50
Rayleigh 0.005 94.00 11.5 0.50

Laplace 6.5 95.94 11.5 0.50

- - 94.29 27.0 0.93

Nao Paraméinica 0.3 95.066 27.0 0.93
Gaussiana 3.6 95.65 26.9 0.97

15 Gamma 0.001 94.53 26.9 0.93
Rayleigh 0.601 94.h3 26.9 0.92

Laplace 7.0 86.06 26.9 0.93

Tabela 7.11: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto e considerando as diferentes funcbes de probabilidade para modelar a duracio de
estado.

de estados.

Nos resultados apresentados até aqui, os coeficientes de ponderagao foram ob-
tidos por tentativa e erro. No capitulo 3 foi proposta uma férmula para calcular esses
coeficientes de ponderacio, sendo que cada modelo teria um coeficiente diferente.
A tabela 7.12 mostra os resultados dos reconhecedores implementados usando 10

estados e fator de ponderagao dado pela equacao 3.83.

Prob. de duracgiao | % de Acerto | Tempo medio de

de estado rec. {1 palavra) (s)
- 93.82 0.49
Nio Paramétrica 80.35 0.49
Gaussiana 95.35 0.43
Gamma 48.35 0.44
Rayleigh 48.82 0.44
Laplace 95.88 0.43

Tabela 7.12: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto e considerande as diferentes funcdes de densidade de probabilidade para modelar a
duracio de estado. Foram empregados coeficientes de ponderac¢io calculados pela equacio 3.83.

Comparando-se as tabelas 7.11 e 7.12 nota-se que para as funcdes densidade
de probabilidade Gaussiana e de Laplace os resultados foram praticamente iguais,
considerando a taxa de acerto e o tempo de processamento. Portanto, pode-se
considerar bom o método proposto para calculo dos coeficientes de ponderagao. Ja
para as demais densidades o uso de fatores de ponderacao obtidos segundo esse
método é extremamente prejudicial ao desempenho dos reconhecedores.

Na tabela 7.13 sao apresentados resultados de reconhecedores com diferentes
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nimeros de estados, modelando-se a duragao de estado com a funcido densidade de
probabilidade de Laplace e usando-se coeficientes de ponderagao empiricos. Para o
reconhecimento foi utilizado o algoritmo de Viterbi e o algoritmo “ Forward 7. Neste
iltimo caso, utilizou-se também o algoritmo de Viterbi para segmentar as palavras

e calcular a duragao de estado.

Algoritmo Nimero de | Coef. de dur. | % de Tempo médio de
reconhecimento estados de estado Acerto | rec. {1 palavra) (s)
5 - 92.59 0.18
10 - 93.82 0.49
15 - 9429 0.93
20 - 94.76 1.47
30 - 95.53 2.99
40 - 94.59 5.12
Viterbi 5 35 94.29 0.18
10 6.5 95.94 0.50
15 7.0 06.06 0.93
20 35 96.41 1.52
30 2.0 96.28 2.99
40 1.5 95.53 5.03
5 - 92.59 0.09
10 - 94.12 0.27
15 - 94.82 (.56
20 - 94.88 0.95
30 - 96.06 1.99
40 - 94.94 3.55
Forward 5 3.5 04.18 0.28
10 6.5 96.06 0.78
1h 7.0 96.12 1.56
20 3.5 96.41 2.59
30 2.0 96.41 5.03
40 1.5 95.71 8.65

Tabela 7.13: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto e considerando diferentes niimeros de estados. A probabilidade de duragfo de estado
foi modelada usando fdp de Laplace.

A partir dos resultados, verifica-se que em todos os casos o desempenho do re-
conhecedor melhorou ao incorporar a duracao de estado. As taxas de acerto obtidas
empregando-se o algoritmo “ Forward ” sao melhores, mas o custo computacional
é maior, devido ao fato de ser necessdrio o uso do algoritmo de Viterbi para a seg-
mentacdo. Também observa-se que quanto maior a taxa de acerto do reconhecedor
sem incorporacao da duragio de estado, menor é o ganho obtido com a incorpo-
ragio da mesma, mostrando que existe um limite para a melhora do desempenho do
reconhecedor. Outro ponto a ser considerado € que o ganho devido a incorporacao

da duragdo de estado também diminui com o aumento do nimero de estados, pois
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quando este aumenta, antomaticamente incorpora melhor a duracao de estado.
Também avaliou-se a influéncia da duragio de estados em reconhecedores con-

siderando como estado final o iltimo estado. Os desempenhos desses reconhecedores

modelando a duragdo de estado com a funcdo densidade de probabilidade de Laplace

e usando coeficientes de ponderacio empiricos estdo na tabela 7.14.

Nitmero de | Coef. de dur. | % de Tempo médio de
estados de estado Acerto | rec. (1 palavra) (s)
16 7.5 96.12 0.50
15 7.0 95.82 0.97
20 5.0 96.41 1.50
30 2.0 96.12 3.02

Tabela 7.14: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto, considerando diferentes niimeros de estados e o dltimo estado com estado final. A
duracgio de estado fol modelada pela funcio densidade de probabilidade de Laplace e os coeficientes
de duraco de estado sBo empiricos.

Comparando-se as tabelas 7.13 e 7.14 observa-se que em alguns casos
conseguiu-se melhorar o desempenho do reconhecedor considerando apenas o iltimo
estado como estado final. Em outros casos, ocorreu uma diminuicdo da taxa de

acerto.

7.3.5 Combinando Diferentes Tipos de Coeficientes

Em uma tentativa de melhorar o desempenho dos reconhecedores foram tes-
tadas combinacdes de diferentes tipos de coeficientes. Em todos os casos foram
utilizados “ codebooks ” independentes para quantizar cada coeficiente. Os reco-
nhecedores implementados apresentavam as seguintes caracteristicas:

» Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”
¢ Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”

e Estado final: gualquer estado

» Deteccao de inicio/fim

» Sequéncia de treinamento 1

Foram testados os seguintes coeficientes: “ Mel Frequency Cepstrum ” com

subtragdo da média espectral (Mel-SME), Delta(Mel-SME) (D), Delta-Delta(Mel-
SME) (DD), Delta-Delta-Delta(Mel-SME) (DDD}, “ Bark Frequency Cepstrum ”
(Bark), PLP parcor, Energia (E), Delta-Energia (DE) e Delta-Delta-Energia (DDE).

A tabela 7.15 apresenta o resultado de combinacées para alguns desses coefi-

L

cientes, nusando-se reconhecedores com 10 estados e * codebooks ” com 128 vetores
b

codigo.
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Tipo de % de
Coeficiente Acerto
Mel.SME+D 97.12
Mel-SME+D4+-DD 98.00
Mel-SME+D+BARK 97.06
Mel-SME+D-+PLP PARCOR | 97.71

Tabela 7.15: Desempenho de reconhecedores de palavras iscladas independente do locutor usando
HMM discreto ¢ combinando diferentes tipos de coeficientes.

Analisando os resultados da tabela 7.15 observa-se que os melhores desem-
penhos foram obtidos pela combinacgao de coeficientes Mel-SME e suas derivadas.
Assim, decidiu-se estudar melhor essas combinagoes.

Foram implementados reconhecedores com 10 e 15 estados combinando os coe-
ficientes Mel-SME e suas derivadas de varias formas. Os resultados sao mostrados

nas tabelas 7.16 e 7.17 respectivamente.

Tamanhe do Tipo de % de Tempo médio de | Tempo médio de
* codebook 7 Coeficiente Acerto | trein. (1 mod.) (s) | rec. (1 pal.) (s)
Mel-SME 93.76 9 0.27
D(Mel-SME) 94.29 g 0.27
64 Mel-SMEAD 96.94 13.8 0.31
Mel-SME+D+DD 97.29 16.8 0.32
Mel-SME-+D+DD-+DDD | 97.76 21.5 (.34
Mel-SME 94.12 1 0.27
D{Mel-SME) 94.47 12 0.27
128 Mel-SME+D 97.12 18.4 (.32
Mel-SME+D+DD 98.00 27.3 0.33
Mel-SME+D+DD+DDD | 97.82 32.3 0.35

Tabela 7.16: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com 10 estados, combinando coeficientes Mel-SME e suas derivadas.

Analisando-se os resultados das tabelas 7.16 e 7.17 verifica-se que em todos os
casos, o desempenho do reconhecedor foi aumentando & medida que acrescentava-se
mais um coeficiente Delta. Ao acrescentar-se cada coeficiente Delta, fornece-se ao
reconhecedor mals informagdes sobre a palavra a ser reconhecida e assim consegue-
se melhorar o desempenho dos reconhecedores. Entretando, ocorre um aumento de
processamento, elevando dessa forma o tempo de treinamento e o tempo necessario
para o reconhecimento de uma palavra.

Um outro parametro que também pode ser combinado com os coeficientes

Mel-SME é a energia. A tabela 7.18 apresenta os desempenhos de reconhecedores
usando 10 estados, coeficientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME),

i

quantizado com “ codebooks ” independentes com 128 vetores cédigo e energia. Os
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Tamanho do Tipo de % de Tempo médio de | Tempo médio de
% codebook 7 Coeficiente Acerto | trein. {1 mod.) (s) | rec. {1 pal) (s)
Mel-SME 94.24 21.8 0.55
D(Mel-SME) 94.35 1576 0.55
64 Mel-SME+D 87.29 26.8 0.60
Mel-SME-+D-+DD 97.65 36.0 0.63
Mel.-SME+D+DD+DDD | 67.82 43.6 0.67
Mel-SME 94.82 27.2 0.536
D(Mel-SME) 94.76 25.1 0.55
128 Mel-SME--D 87.35 38.3 0.59
Mel-SME+D+DD 88.00 58.3 0.63
Mel-SMEA+D+DD+DDD | 97.88 74.2 0.73

Tabela 7.17: Desempenho de reconhecedores de palavras iscladas independente do locutor usando
HMM discreto com 15 estados, combinando coeficientes Mel-SME e suas derivadas.

diferentes “ codebooks ” apresentados nesta tabela foram usados para quantizar a
energia.
Tamanho do | % de Tempo médio de
“ codebook ” | Acerto ! rec. (1 palavra) (s)
16 97.41 0.32
32 97.47 0.33
64 97.41 6.32
128 97.00 0.33

Tabela 7.18: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente deo locutor usando
HMM discreto com 10 estados, combinando coeficientes Mel-SME, suas derivadas e energia. Foram
usados “ codebocoks " com vdrios tamanhos para quantizar a energia,

Os resultados da tabela 7.18 indicam que o melhor “ codebook ” para a quanti-
zagdo da energia apresentou 32 vetores cédigo. Assim, este “ codebook ” foi utilizado
para quantizar a energia em todos os outros reconhecedores implementados.

Na tabela 7.19 sao mostrados os desempenhos de reconhecedores combinan-

“ codebooks 7 in-

do os coeficientes Mel-SME e suas derivadas {quantizados com
dependentes com 128 vetores cédigo) com energia e derivadas (quantizados com
“ codebooks ” independentes com 32 vetores cédigo). Os reconhecedores foram im-
plementados com 10 estados e foram usadas as seqiiéncias 1 e 3 para treinamento
dos mesmos.

A partir dos resultados da tabela 7.19 observa-se que o uso da energia e suas
derivadas aumenta a taxa de acerto dos reconhecedores e pode-se concluir que a
energia e derivadas contém informacoes que nao estdo presentes nos coeficientes

Mel-SME e derivadas. Além disso, o custo computacional devido ao acréscimo da
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Seqiiéncia de Tipo de % de Tempo médio de

ireinamento Coeficlente Acerto | rec. (1 palavra) (s)
Mel-SME+D +E 97.47 0.33
Mel-SME+D+E+DE 97.47 0.35
1 Mel-SME+D+E+DE+DDE 97.76 0.38
Mel-SME+D+DD+E 97.04 0.35
Mel-SME+D+DD+E+DE 97.94 (.38
Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE | 98.65 0.38
Mel-SME 96.47 0.26
D{Mel-SME) 97.06 0.26
Mel-SME-+D 98.18 0.28
3 Mel-SME-+D+DD 98.71 0.30
Mel-SME-+D+DD+E 99.00 0.34
Mel-SME+D+DD+E+DE 99.00 0.35
Mel-SME-+D+DD+E4+DE+DDE | 99.06 0.37

Tabela 7.19: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com 10 estados, combinando coeficientes Mel-SME, suas derivadas e energia.

energia e derivadas é minimo. Novamente, aumentando-se o0 tamanho da seqiiéncia
de treinamento, melhores resultados foram conseguidos.

A combinacao de coeficientes constitui-se numa forma simples e eficiente de
aumentar a taxa de acerto dos reconhecedores, sem a necessidade de aumentar a
seqiiéncia de treinamento. O aumento da seqiéncia de treinamento ndo é uma

tarefa facil e estd associada a altos custos computacionais.

7.3.6 Combinando Diferentes Modelos de Palavra

Para melhorar os resultados foi testada a combinagio de dois modelos. Isso foi
implementado da seguinte forma: para cada palavra no vocabulario foram criados
dois modelos usando tipos de coeficientes diferentes. Na fase de reconhecimento, as

probabilidades de cada modelo foram combinadas da seguinte forma:
log P(O|A) = wy log P(O|A1) + wslog P(OA;) (7.1)

onde w; sao coeficientes de ponderagao.
Neste trabalho, foram usados w; = w; = 0.5. Todos os HMMs implementados
apresentavam as seguintes caracteristicas:
o 10 estados
e “ Codebooks 7 com 128 vetores cddigo
o Treinamento: “ Forward-Backward ”
e Reconhecimento: “ Forward ”

o Estado final: qualquer estado

e Sequéncia de treinamento 1
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A tabela 7.20 mostra os resuldados obtidos.

Tipo de Coef. dos. | % de Tempo médio de

modelos meodelos | Acerto | rec. {1 palavra) (s)
BARK e PLP 0.5 94.06 0.46
BARK e PLP parcor 6.5 94.76 0.46
BARK e Mel norm. 0.5 95.12 0.46
Mel norm. e PLP parcor 8.5 85.12 0.46
BARK e Mel-SME 0.5 96.29 0.46
Mel-SME e PLP parcor 0.5 96.59 0.46
Mel-SME e Mel norm. 0.5 85.94 0.46
BARK e D(Mel-SME) 0.5 96.94 0.46
PLP parcor e D(Mel-SME) 0.5 97.18 0.46
Mel norm. e D(Mel-SME) 0.5 96.76 0.46
Mel-SME e T{Mel-SME) 0.5 97.35 0.46

Tabela 7.20: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto com 10 estados, combinando modelos com coeficientes diferentes.

Os resultados da tabela 7.20 mostram que a combinagdo de modelos resulta
em um aumento na taxa de acerto dos reconhecedores. Entretando o desempenho é
inferior ao obtido quando combinam-se diferentes coeficientes em um mesmo modelo -
(tabela 7.19). Além disso, o tempo de processamento deste tltimo também é me-
nor. De qualquer forma, esses resultados sdo uma indicagao de que reconhecedores
com melhores desempenhos podem ser obtidos com o uso de mais de um tipo de

coeficiente para representar o sinal de fala.

7.3.7 Combinando Varias Caracteristicas

Até o momento, conseguiu-se aumentar a taxa de acerto dos reconhecedores
incorporando a duragao de estado como pds-processador e combinando diferentes ti-
pos de coeficientes separadamente. Assim, resolveu-se implementar reconhecedores
unindo essas duas formas de aumento da taxa de acerto. Os reconhecedores usaram
coeficientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME), quantizados com
“ codebooks 7 independentes com 128 vetores codigo e Energia, Delta-Energia e
Delta-Delta-Energia, quantizados com “ codebooks 7 independentes com 32 vetores
cédigo. Para modelar a duracio de estado foi usada a fungio densidade de probabili-
dade de Laplace e os coeficientes de duragéo de estado sao empiricos. Foi empregada
a deteccdo de inicio/fim e foram utilizados os seguintes algoritmos:

e treinamento: “ Forward-Backward ”
¢ reconhecimento: “ Viterbi ”

Os resultados estao apresentados na tabela 7.21.
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Treinamento | Estado Nimero de | Coef. de dur. | % de Tempo médio de
final estados de estado Acerto | rec. (1 palavea) (s)
10 - 98.59 0.90
6.5 98.94 0.90
qualquer 15 - 98.47 1.54
estado 7.0 99.06 1.54
seq. de diferente para - 98.47 0.71
treinamento cada palavra 7.0 98.94 0.71
1 10 - 38.88 0.90
7.0 98.94 0.90
dltimo 15 - 99.12 1.52
estado 8.0 9g.18 1.54
diferente para - 98.47 0.67
cada palavra 8.0 98.94 0.68
10 - 99.06 0.89
7.0 99.29 0.89
qualguer 15 - 99.00 1.56
estadeo 8.0 99.41 1.56
seq. de diferente para - 99.06 0.68
treinamento cada palavra 8.0 99.29 0.73
3 10 - 99.06 0.88
7.0 99.29 0.88
altime 15 - 98.94 1.53
estado 8.0 99.41 1.54
diferente para - 98.88 0.68
cada palavra 8.0 99.35 0.68

Tabela 7.21: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto, combinando varios tipos de coeficientes e incorporando duracdo de estado.

Analisando-se os resultados obtidos, verifica-se que foram conseguidas altas
taxas de acerto, todas por volta de 99%. Os erros ocorreram para as palavras cinco
(confundida com sim), nove {confundida com norte) e certo (confundida com se-
te}. Nota-se que os erros aconteceram para palavras muito similares, mostrando que
com a unido do modelamento da duragio de estado e combinagio de parametros
pode-se conseguir reconhecedores bastante robustos. Observa-se também que o fato
de se considerar como estado final apenas o iiltimo estado ou qualquer estado nio
influenciou no desempenho do reconhecedor {diferencas entre resultados é muito pe-
quena}. Novamente, conseguin-se melhores desempenhos ao aumentar-se o tamanho

da seqiiéncia de treinamento.

7.3.8 Diferentes Vocabularios

Para avaliar a dependéncia dos reconhecedores em relacao ao vocabulario, fo-

ram avaliados reconhecedores usando diferentes vocabularios. Os reconhecedores
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usaram 10 estados, coeficientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME),

{4 n

quantizados com “ codebooks ” independentes com 128 vetores cédigo e Energia,
Delta-Energia e Delta-Delta-Energia, quantizados com “ codebooks ” independentes
com 32 vetores cédgio. Para modelar a duragao de estado foi usada a fungéo densi-
dade de probabilidade de Laplace e coeficientes de duragao de estado empiricos. O
conjunto de possiveis estados finais era formado por fodos os estados. Além disso,
empregou-se deteccdo de inicio/fim e usou-se a seqiiéncia de treinamento 1. Foram
utilizados os seguintes algoritmos:

e Treinamento: “ Forward-Backward ”

o Reconhecimento: “ Viterbi ”

(s resultados sao mostrados na tabela 7.22.

Vocabuldrio | Ndmero de | coef. de dur. | % de Tempo médio de
palavras de estado Acerto | rec. (1 palavra) {s)

todas as pal. 50 6.5 98.94 0.90
digitos i1 6.5 100.0 0.23
comandes 10 8.5 100.0 0.26
opges 5 14 104.0 0.13
regides 5 6.5 100.0 8.15
signos 12 6.5 166.0 0.32

Tabela 7.22: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locuter usando
HMM discreto, combinando vérios tipos de coeficientes e incorporando duragio de estado (fdp
Laplace)} como pés-processador para diferentes vocabulérios,

Os resultados obtidos mostram que o desempenho dos reconhecedores depende
do tipo e tamanho do vocabuldrio. Para vocabuldrios pequenos e sem palavras
similares pode-se conseguir altas taxas de acerto sem a necessidade de sofisticagao
dos reconhecedores. Ressalta-se também que a medida que se anmenta o tamanho

do vocabulario aumenta-se o tempo de processamento do reconhecedor.

7.3.9 Considerando Unidades Menores que Palavras

Para comparar as formas de representagao de palavras por HMMs, foram im-
plementados os seguintes reconhecedores:
e reconhecedores usando um modelo para cada palavra, obtido considerando a
palavra como a unidade a ser representada
¢ reconhecedores usando um modelo para cada palavra, obtido a partir da con-
catenacao de modelos de unidades menores
Neste trabalho, usou-se o fone como unidade menor. Para representar cada

fone usou-se o modelo “ left-right 7 com A = 1. Para a formacao do modelo de
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cada palavra, os modelos dos fones que formam a palavra foram concatenados e
acrescentaram-se um estado inicial e um estado final para representar o siléncio.
Para o treinamento dos modelos dos fones, foi considerada uma sequéncia de treina-
mento formada por exemplos de todas as palavras e para representar cada palavra
utilizaram-se os modelos obtidos pela concatenagio dos fones.
Todos os reconhecedores implementados apresentaram as seguintes carac-
teristicas:
e Treinamento: “ Forward-Backward ”
e Reconhecimento: “ Forward ”
e “ Codebook " com 128 vetores cédigo
o Coeficientes Mel-SME
o Seqiiéncia de treinamento 1
Os reconhecedores implementados considerando a palavra como unidade a ser
representada apresentavam diferentes nimeros de estados por palavra, os quais eram
aproximadamente o nimero de fonemas das palavras mais dois. A tabela 7.23 apre-

senta o desempenho dos reconhecedores.

Unidade | Numero de | % de Acerto
: estados
palavra | diferente por 93.76
palavra
fone 3 por fone 85.00
4 por fone 84,76

Tabela 7.23: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locuter usando
HMM discreto e considerande unidades menores gue palavras (fones).

Como pode ser observado na tabela 7.23, os melhores resultados sdo conse-
guidos considerando-se a palavra como a unidade a ser representada pelos HMMs.
Deve-se ressaltar que o fone nao é a melhor unidade para ser usada em reconheci-
mento, pois nio leva em conta os efeitos da coarticulagdo. Outras unidades como

trifones e trifones generalizados tém sido empregadas com melhores resultados.

7.4 HMM Semicontinuo

Todos os reconhecedores implementados utilizaram deteccao de inicio/fim em-
pregando a combinacdo dos algoritmos “ endpoints ¥ e “ bottom-up ” com pré-
énfase descritos no capitulo 6. Para a avaliagdo dos reconhecedores fo1 utihzado

o vocabulario com 50 palavras.
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Os tempos correspondentes ao treinamento dos modelos, que serao apresenta-
dos a seguir, incluem apenas o tempo para calcular as probabilidades de transicao
e os coeficientes das misturas, nio considerando o tempo utilizado para calcular o

vetor média e a matriz covariancia de cada mistura.

7.4.1 Tipos de Algoritmos

Os diferentes algoritmos empregados para treinamento e reconhecimento fo-
ram comparados usando-se reconhecedores com as seguintes caracteristicas:
s 10 estados
o “ Codebook ” com 128 misturas
o Coeficientes Mel-SME (16 coef. por vetor)
e Estado final: qualquer estado
¢ Seqiiéncia de treinamento 1
Na tabela 7.24 sao apresentados os resultados obtidos considerando matriz

covariancia diagonal e matriz covariancia cheia.

Matriz Algoritmo | Algoritmo | % de Tempo médio de Tempo médio de
Covaridncia Trein. Rec. Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. {1 palavra) (s)

FB F 95.41 1:52 3.46
diagonal FB vIT 95.06 1:52 3.40
VIT F 95.65 1:14 3.41
VIT VIT 95.18 1.14 3.40
FB F 96.59 4:50 4.32
cheia FB VIT 96.35 4:50 4.21
VIT F 96.24 4:28 4.34
VIT VIT 95.88 4:28 4.17

Tabela 7.24: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente de locutor usando
HMM semicontinuo e considerando diferentes algoritmos para treinamento e reconhecimento,

Analisando-se os resultados nota-se que o algoritmo “ Forward-Backward ”
~ exige um maior esforgo computacional para o treinamento, enquanto no reconheci-
mento o tempo de processamento é praticamente o mesmo para os dois algoritmos.
Os desempenhos dos reconhecedores sio bastante préximos, sendo gue o uso do al-
goritmo de Viterbi na fase de reconhecimento resulton nas menores taxas de acerto.

Comparando-se o desempenho dos reconhecedores quanto ao tipo de matriz co-
variancia utilizado, observa-se que os reconhecedores que empregaram a matriz cheia
obtiveram maiores taxas de acerto, mas necessitaram de maiores esforgos computa-

cionais.
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7.4.2 Quantidade de Parametros

Foram implementados reconhecedores com as seguintes caracteristicas:
» Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”
» Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”
o Coeficientes Mel-SME (16 coef. por vetor)
¢ Estado final: qualquer estado
s Seqiiéncia de tretnamento 1
A tabela 7.25 mostra os desempenhos de reconhecedores para diferentes

nimeros de estados e varios tamanhos de “ codebook .

Matriz Nimere Tamanho de | % de Tempo médio de Tempo médio de
covaridncia | de estados | “ codebook ” | Acerto | trein. {1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
64 93.12 38 0.91
5 128 94.18 1:17 1.73
256 95.12 2:28 3.49
64 95.12 56 1.82
diagonal 10 128 95.41 1:52 3.46
256 96.35 3:43 6.55
684 96.00 1:19 2.86
15 128 95.53 2:22 5.22
256 96.55 4:58 9.87
64 94.12 1:58 1.48
5 128 94.76 3:43 2.64
256 95.65 6:54 5.19
64 95.65 2:51 2.46
cheia 10 128 96.58 4:50 4,32
256 96.41 8:54 8.38
64 96.08 3:21 331
15 128 96.82 5:57 6.12
256 96.71 11:59 12.05

Tabela 7.25: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usande
HMM semicontinue e considerando diferentes niimeros de estados e “ codebooks 7 com virios
tamanhos.

Considerando-se os desempenhos dos reconhecedores da tabela 7.25 verifica-se
que o aumento do nimero de estados melhora a taxa de acerto do reconhecedor.
O mesmo ocorre ao aumentar-se o tamanho dos “ codebooks 7. Isso é vélido para
os dois tipos de matriz covaridncia: diagonal e cheia. Além disso, nota-se também
que com o aumento do nimero de paradmetros, o tempo de processamento anmenta
consideravelmente.

A tabela 7.26 mostra os resultados obtidos para reconhecedores com diferentes

¢

niimeros de estados e utilizando “ codebook 7 com 128 misturas.

Como ja observado na 7.25, aumentando-se o nimero de estados aumenta-se
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Matriz Nimero | % de Acerto Tempo médio de Tempo médio de
Covariancia | de estados trein. {1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
5 94,18 1:17 1.73
10 95.41 1:52 3.46
diagonal 15 95.53 2:22 5.22
20 96.18 3:15 7.03
30 96.00 4:33 16.9
40 96.53 7:45 15.16
5 04.76 3:43 2.64
10 96.59 4:50 4.32
chela 15 96.82 5:67 6.12
20 96.71 7:00 8.10
30 96.88 8:14 11.79
40 97.29 10:34 15.79

Tabela 7.26: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM semicontinuo e considerando diferentes niimeros de estados e “ codebook ® com 128 misturas.

a taxa de acerto do reconhecedor. Novamente o desempenho dos reconhecedores
usando matriz covariancia cheia é superior ao desempenho dos reconhecedores que

utilizam matriz covariincia diagonal.

7.4.3 Incorporacao da Duragao de Estado

Considerando os resultados obtidos para HMMs discretos, o desempenho dos
reconhecedores incorporando a duragao de estado através do uso de um pés-processa-
dor foi avaliado usando as seguintes fungoes densidade de probabilidade: Gaussiana e
Laplace. Considerou-se coeficiente de duracio de estado empirico. O reconhecedores
implementados tinham as seguintes caracteristicas:

e 10 estados

o “ Codebook 7 com 128 muisturas

e Coeficientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

s Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”
» Reconhecimento: algoritmo de Viterbi

¢ Estado final: qualquer estado

e Seqiiéncia de treinamento 1

Na tabela 7.27 sao apresentados resultados de reconhecedores considerando-se
as diferentes fungdes de probabilidade para modelar a duragao de estado.

Analisando os resultados da tabela 7.27 observa-se que o custo computacional
para a incorporagao da duragio de estado é desprezivel e que a fungio densidade
de probabilidade de Laplace apresenta o melhor resultado independentemente do

tipo de matriz covaridncia. A incorporagio da duragdo de estado como um pds-
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Matriz Prob. de dur. | Coef. de dur. | % de Tempo médio de | Tempo médie de
Covariincia de estado de estado Acerto | trein. (1 mod.)(s) | rec. (1 pal.)(s)

- - 95.06 1:52 3:40
diagonal Gaussiana 3.0 96.94 1:45 3.39
Laplace 3.0 97.5% 1:45 3.39
- - 96.35 4:50 4.21
cheia Gaussiana 3.0 97.29 5:38 4.30
Laplace 3.0 97.82 538 4.21

Tabela 7.27: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente de locutor usande
HMM semicontinuo e incorporando duracao de estado como pds-processador.

processador melhora o desempenho do reconhecedor.

7.4.4 Combinando Diferentes Tipos de Coeficientes

Foram testadas combinagoes dos seguintes coeficientes: “ Mel Frequency Ceps-
trum ” com subtracio da média espectral (Mel-SME), Delta(Mel-SME) (D), Delta-
Delta(Mel-SME) (DD}, Delta-Delta-Delta{(Mel-SME) (DDD), Energia (E), Delta-
Energia (DE) e Delta-Delta-Energia (DDE).

Em todos os casos foram utilizados “ codebooks ” independentes para cada
tipo de coeficiente. Os reconhecedores implementados apresentavam as seguintes
caracteristicas:

¢ Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward

¢ Reconhecimento: algoritmo “ Forward 7

e Wequeéncia de treinamento 1

o 10 estados

o “ Codebook ” com 128 misturas para os coeficientes Mel-SME, Delta(Mel-
SME) e Delta-Delta(Mel-SME)

o “ Codebook ” com 32 misturas para os coeficientes Energia, Delta-Energia e
Delta-Delta-Energia.

e Estado final: qualquer estado

Na tabela 7.28 sao mostrados os desempenhos dos reconhecedores para matriz

covariancia cheia e matriz covariancia diagonal.

A partir dos resultados da tabela 7.28 observa-se que o uso de mais de um
tipo de parametro aumenta a taxa de acerto do reconhecedor. Entretanto, também
aumenta-se o custo computacional. Essas conclusées sao validas para os dois tipos

de matriz covariancia empregados.
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Matriz Tipo de % de | Tempo médio de | Tempo médio de

varidncia Coeficiente Acerto | trein. (1 mod.)(s) | rec. {1 pal.}(s)
Mel-SME 95.41 1:52 3.46
D(Mel-SME) 96.94 114 3.30
Mel-SME-+D 98.18 2:41 6.52
diagonal Mel-SME+D+DD 98.53 3:13 9.63
Mel-SME+D+DD+E 98.76 3:42 11.12
Mel-SME+D+DD4+E4DE 88.06 4:04 12.28
Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE | 99.12 4:33 13.45
Mel-SME 96.59 4:50 432
D(Me-SVE) 97.76 343 136
Mel-SME+D 98.35 R:27 8.36
cheia Mel-SME--14-DD 98.82 9.34 12.56
Mel-SME+D+DD+E 98.94 10:23 13.38
Mel-SME-+D+DD+EA4DE 99.06 9:58 13.95
Mel-SME+D-+-DD+E4+DE+DDE | 99.12 10:26 14.88

Tabela 7.28: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM semicontinuo e combinando varios tipos de coeficientes,

7.4.5 Combinando Varias Caracteristicas

Os reconhecedores implementados usaram coeficientes Mel-SME, Delta{Mel-
SME), Delta-Delta(Mel-SME) (“ codebooks ” independentes com 128 misturas) e

“ codebooks ” independentes com

Energia, Delta-Energia e Delta-Delta-Energia (
32 misturas). Para modelar a duragio de estado foi usada a fungao densidade de
probabilidade de Laplace e coeficiente de ponderagac empirico. Foram utilizados os
seguintes algoritmos:

¢ treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”

¢ reconhecimento: algoritmo de Viterbi

A tabela 7.29 apresenta os resultados obtidos considerando-se matriz cova-
riancia cheia e matriz covariancia diagonal e sequéncia de treinamento 1 enquanto
na tabela 7.30 sdo mostrados os resultados utilizando a seqiéncia de treinamento 3

e considerando qualquer estado como estado final.

Analisando-se os resultados obtidos, a combinacao de diferentes tipos de coefi-
cientes juntamento com a incorporacao da duracio de estado melhora o desempenho
dos reconhecedores. Os reconhecedores que usaram nimeros de estados diferentes
para cada palavra, necessitaram de um esfor¢o computacional menor, e a degradagao
do desempenho foi muito pequena. Quando se usa a sequéncia de treinamento 3,
o aumento na taxa de acerto devido & incorporagao da duracio de estados é me-
nor. Qutro ponto a ser observado é que foram conseguidos praticamente os mesmos

resultados considerando o 1ltimo estado ou qualquer estado como estado final.
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Estado Matriz Nimere Coef. de dur. | % de Tempo médio de
final variancia estados de estado Acerto | rec. (1 palavra) {s)
10 - 99.12 11.4
9.0 99.47 114
diagonal 15 - 99.18 16.75
3.0 9924 16.75
diferente para - 88.59 9.37
qualquer cada palavra 9.0 §9.18 9.38
estado 16 - 99.12 14.3
9.0 59.29 14.8
chela 15 - 99.12 19.5
3.0 69.29 19.6
diferente para - 68.47 12.17
cada palavra 9.0 99.18 12,19
10 - 99.12 11.4
9.0 89.41 11.73
diagonal 15 - 98.18 16.7
3.0 89.24 16.76
diferente para - 98.65 9.40
iltime cada palavra 9.0 99.18 9.55
estado 10 - 99.12 14.7
9.0 99,29 156.1
cheia 15 - 99.12 19.7
3.0 99.29 20.3
diferente para - 98.47 13.6
cada palavra 9.0 99.18 13.65

Tabela 7.29: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM semicontinuo, com diferentes niimeros de estados, incorporande duragiio de estado como
pos-processador e combinando vérios tipos de coeficientes. Utilizou-se a seqiiéncia de treinamento
1.

Matriz Niimero Coef. de dur. | % de Tempo médio de
Covaridncia estados de estado Acerto | rec. (1 palavra) {s)
10 - 99.29 11.4
9.0 99.35 11.4
diagonal 15 - 99.24 16.75
3.0 99.35 16.75
diferente para - 98.76 9.37
cada palavra 9.0 99.18 9.39
10 - 99.24 14.2
9.0 99.41 14.35
cheia 15 - 99.35 8.7
3.8 99.35 20.0
diferente para - 98.82 12,17
cada palavra 9.9 99.12 12.18

Tabela 7.30: Desempenho de reconhecedores de palavras iscladas independente do locutor usande
HMM semicontinuo, com diferentes niimeros de estados, incorporando duracdo de estado como
pos-processador e combinando varios tipos de coeficientes. Ulllizou-se a seqiiéncia de treinamento

3.
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7.5 HMM Continuo

Todos os reconhecedores implementados utilizaram detecgao de inicio/fim em-
pregando a combinagao dos algoritmos “ endpoints 7 e “ bottom-up 7 com pré-
énfase descritos no capitulo 6. Além disso, os reconhecedores foram avaliados usando

o vocabuldrio com 50 palavras.

7.5.1 Tipos de Algoritmos

Foram implementados reconhecedores com as seguintes caracteristicas:
s 10 estados
o 3 misturas com matriz covariancia diagonal
¢ 1 mistura com matriz covariancia cheia
o Coeficientes Mel-SME (16 coef. por vetor)
o Estado final: qualquer estado
e Seqiiéncia de treinamento 1 {matriz covaridncia diagonal)
e Seqiiéncia de treinamento 3 (matriz covaridncia cheia)
Na tabela 7.31 sao apresentados os resultados obtidos comsiderando matriz

covariancia diagonal e cheia.

Matriz Algoritmo | Algoritmo | % de Tempo médio de Tempo médio de
Covariancia Trein. Rec. Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)

FB F 95.71 46.5 4.57
diagonal ¥B VIT 85.65 46.5 4.82
VIT F 95.35 26.24 4.59
viT vIT 95.41 26.26 4.81
FB F 95.53 2:47 5.38
cheia FB VIT 95.53 2:47 5.74
ViT F 95.29 1:16 537
VIT ViT 85.24 1:16 5.72

Tahela 7.31: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo e considerando diferentes algoritmos.

Analisando-se os resultados observa-se mais uma vez que o algoritmo
“ Forward-Backward ” requer um esforco computacional maior para o treinamento,
enquanto no reconhecimento as diferencas entre os tempos de processamento sao
pequenas, com uma leve vantagem para o algoritmo “ Forward ” . Os desempe-
nhos dos reconhecedores sao bastante préximos, com superioridade da combinagao
“ Rorward-Backward ” para treinamento e “ Forward ” para reconhecimento. O uso

de matriz covaridncia cheia necessita de maiores esforcos computacionais.
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7.5.2 Quantidade de Parametros

Condiderando a quantidade de parametros, foram implementados reconhece-
dores com as seguintes caracteristicas:
o Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”
¢ Reconhecimento: algoritmo “ Forward 7
¢ Coeficientes Mel-SME
e Estado final: qualquer estado
As tabelas 7.32 e 7.33 mostram os desempenhos de reconhecedores usando
diferentes numeros de estados e misturas e ntilizando respectivamente as seqiiéncias

de treinamento 1 e 3.

Matriz Nimero de | Niimerode | % de Tempo médio de Tempo médio de
Covariincia estados misturas | Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
1 91.08 7.12 0.82
3 94.65 16 2.23
5 5 94.71 32.2 3.80
7 94.24 50.8 5.09
g 33.35 1:03 6.53
12 93.47 1:33 8.2
1 95.47 14.5 1.70
3 85.71 46.5 4.57
diagonal 18 b 94.76 1:18 7.37
7 93.88 1:57 10.30
9 93.18 2:36 13.20
12 91.41 3:26 17.55
1 96.18 26.3 2.70
3 95.53 1:22 7.0
15 5 93.71 2:17 11.44
7 92.00 3:30 15.91
g a91.00 4:28 20.27
12 88.76 6:140 26.57
H 92.94 20.36 2.56
3 89.59 1:27 7.72
5 5 85.71 3:04 12.91
7 78.86 4:23 17.98
9 71.94 5:35 23.14
12 60.76 8:29 36.83
cheia 1 93.29 58 5.78
3 84.00 2:53 15.44
10 5 71.29 5:53 25.53
7 55.29 9:35 36.09
1 92.35 1:i6 8.20
15 3 76.53 h:h3 23.53

Tabela 7.32: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo e empregando diferenies nimeros de estados e misturas. Foi utilizada a seqiéncia
de treinamento 1.
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Matriz Nimero Nimero de % de Tempo médio de Tempo médio de
Covariancia | de estados | de misturas | Acerto | trein. (1 modelo)(s} | rec. (1 palavra) (s)
3 96.06 55.42 2.37
5 5 95.94 1:31 3.73
7 95,88 2:15 5.20
9 95.84 3:18 6.40
12 gh.59 4:08 8.70
3 96.76 2:09 4.55
diagonal 10 5 96.59 3.47 7.37
T 96.88 5:37 10.32
9 96.18 7:51 13.26
12 96.12 10:10 17.66
3 97.12 3:51 7.01
15 5 O97.47 6:32 11.37
7 96.35 9:24 15.69
9 96.47 12:13 19.88
12 95.59 18:40 26.72
1 94.18 1:01 2.54
3 94.12 4:20 175
5 [ 93.88 7:33 12.69
T §92.59 12:36 18.08
chela 1 95.53 2:47 5.38
3 94.35 10:37 15.51
10 5 41.65 18:49 25.91
7 89.59 28:19 30.63
15 1 95:53 518 8.15
3 93.24 18:13 23.28

Tabela 7.33: Desemnpenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor empre-
gando HMM continuo e diferentes ndmeros de estados e misturas. Foi utilizada a seqiiéncia de
treinamento 3.

Comparando-se os resultados das tabelas observa-se que existe um limite para
o aumento do nimero de parametros do HMM e que esse é dependente do tamanho
da seqiiéncia de treinamento. Como o nimero de parametros de reconhecedores
utilizando matriz covariancia cheia é muito maior, eles necessitam de uma seqiiéncia
de treinamento maior. De gualquer forma, pode-se melhorar a taxa de acerto dos
reconhecedores aumentando o niimero de estados e o nimero de misturas até que
seja atingido o limite da seqiiéncia de treinamento. Outro ponto a ser ressaltado é
que o uso de matriz covariancia cheia requer esfor¢os computacionais muito maiores.

Na tabela 7.34 sao apresentados os resultados obtidos considerando HMM
“ tied ” continuo com matriz covariancia diagonal e cheia. Foi utilizada a seqiéncia
de treinamento 1.

Comparando-se os resultados das tabelas 7.34 e 7.32 verifica-se que o desem-
penho dos reconhecedores usando HMM “ tied ” continuo é inferior ao desempenho

dos reconhecedores que utilizam HMM continuo, embora 0 HMM “ tied ” continuo
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Matriz Niumero Nimero de % de Tempo médio de Tempo médio de
Covariancia | de estados | de misturas | Acerto | trein. {1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
16 93.53 15.3 1.62
5 30 94.06 4T7.8 4.68
50 93.00 1:29 7.46
10 94.29 235 1.92
diagonal 18 30 95.00 1:01 5.10
a0 93.71 1:53 8.22
10 90.71 31 2.25
15 30 95.88 1:17 5.61
50 94.24 2:17 9.12
10 90.06 50.5 5.1
5 30 78.35 3:12 15.23
50 64.82 5:54 25.27
10 80.24 58.53 5.41
chela 10 30 80.94 3:21 15.81
50 66.88 6:10 25.96
19 90.71 1:10 5.73
15 30 80.94 341 16.49
5 68.00 6:01 26.69

Tabela 7.34: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor em-
pregando HMM “ tied ” continuo com diferentes mimeros de estados e misturas. Foi utilizada a
seqiiéncia de treinamento 1.

permita que seja usado um nimerc maior de misturas nos estados.

7.5.3 Incorporacao da duracio de Estado

O desempenho dos reconhecedores incorporando a duracao de estado, foi ava-
liado usando as funcdes densidade de probabilidade Gaussiana e de Laplace e coe-
ficientes de ponderaciao empiricos. Os reconhecedores implementados tinham as
seguintes caracteristicas:

e Coeficientes Mel-SME

e 10 estados

¢ Estado final: qualquer estado

e Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”
e Reconhecimento: algoritmo de Viterbi

Na tabela 7.35 sdo apresentados resultados de reconhecedores usando 3 mis-
turas com matriz covaridncia diagonal e sequéncia de treinamento 1 e a tabela 7.36
mostra os resultados dos reconhecedores usando 1 mistura com matriz covariancia
chela e seqiiéncia de treinamento 3.

Analisando-se os resultados das tabelas 7.35 e 7.36 observa-se que a inclusao

da duragao de estado como pds-processador aumenta a taxa de acerto para os dois
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Prob. de dur. | Coef. de dur. | % de Tempo médio de Tempo médio de
de estado de estado Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. {1 palavra) (s)
- - 95.65 46.5 4.82
Gaussiana 3.0 96.71 49.1 5.16
Laplace 30 96.71 49.1 4.84

Tabela 7.35: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locuter usando
HMM continuo ¢ incorporande duragio de estado come pds-processador. Foram usadas 3 misturas

com matriz covariincia diagonal e seqiiéncia de treinamento 1.

Prob. de dur. | Coef. de dur. | % de Tempo médio de Tempo medio de
de estado de estado Acerto | trein. {1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
- - 95.53 2:47 5.55
Gaussiana 3.0 a7.12 2:57 5.57
Laplace 3.0 97.12 2:57 5.55

Tabela 7.36: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo e incorporando duracio de estado como pds-processador. Foi usada 1 mistura com
matriz covariincia cheia e seqgiiéncia de treinamento 3.

tipos de matriz convaridncia utilizados. O custo computacional para a incorporagao

da duragio de estado pode ser considerado desprezivel.

7.5.4 Combinando Diferentes Tipos de Coeficientes

Para combinar os diferentes tipos de coeficientes foram utilizados reconhece-
dores com as seguintes caracteristicas:
e Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward "
¢ Reconhecimento: algoritmo “ Forward ”

N

o Coeficientes: “ Mel Frequency Cepstrum ” com subtracao da média espec-
tral (Mel-SME), Delta(Mel-SME) (D), Delta-Delta{Mel-SME) (DD}, Delta-Delta-
Delta{Mel-SME) (DDD), Energia (E), Delta-Energia (DE) e Delta-Delta-Energia
(DDE)

¢ Estado final: qualquer estado

Na tabela 7.37 sdo mostrados os resultados de reconhecedores com 10 estados
e 3 misturas com matriz covariancia diagonal. A tabela 7.38 apresenta os resultados
de reconhecedores com diferentes niimeros de estados por palavra e 5 misturas com
matriz covariancia diagonal. Nos dois casos foi utilizada a sequéncia de treinamen-
to 1.

Na tabela 7.39 siao mostrados os resultados de reconhecedores com 10 estados.
A tabela 7.40 apresenta os resultados de reconhecedores com diferente nimero de
estados por palavras. Nos dois casos foi utilizada 1 mistura com matriz covariancia

cheia e seqliéncia de treinamento 3.




118 CAPITULO 7. AVALIAGAO DE RECONHECEDORES USANDO HMM

Tipo de % de Tempo médio de Tempo médio de

Coeficiente Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
Mel-SME 95.71 46.5 4.57
D(Mel-SME) 94.00 30.3 4.60
Mel-SME-+D 96.47 59.4 8.76
Mel-SME+D+DD 96.29 L:17 13.05
Mel-SME+D+DD+E 96.71 1:35 16.96
Mel-SME--D+DD+E4+DE 97.47 1:46 19.77
Mel-SME+D+DD+E-+DE+DDE | 97.82 1:57 23.05

Tabela 7.37: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo com 10 estados, 3 misturas com matriz covaridncia diagonal e combinando vérios
tipos de coeficientes.

Tipo de % de Tempo médio de

Coeficiente Acerto | rec. (1 palavra) (s}
Mel-SME 95.59 5.96
D{MeI-SME) 94.9 580
Mel-SME+D 97.24 11.4
Mel-SME+D4+DD G6.29 17.28
Mel-SME+D+DD+E 97.47 21.5
Mel-SME+D+-DD+E+DE §7.88 26.86
Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE | 67.82 30.75

Tabela 7.38: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo com diferentes nimeros de estados por palavra, 5 misturas com mairiz covariancia
diagonal e combinando varios tipos de coeficientes.

Tipo de % de Tempo médio de Tempo médio de

Coeficiente Acerto | trein. {1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s)
Mel-SME 95.53 2:47 5.38
D{Mel-SME) 93.18 1:57 5.43
Mel-SME-+D 96.06 3:90 10.45
Mel-SME-+D-+DD 95.12 5:33 15.67
Mel-SMEA+D+DD+E 95.76 5:21 16.64
Mel-SME+D+DD+E+DE 96.26 5:20 18.04
Mel-SME-+D+DD+E+DE+DDE | 96.76 5:23 19.21

Tabela 7.39: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo com k} estados, 1 mistura com matriz covarifncia cheiz e combinando varios tipos
de coeficientes.

Considerando os resultados obtidos, observa-se que novamente, o uso de mais
de um tipo de parametro aumenta a taxa de acerto do reconhecedor e também o
custo computacional. O ganho obtido pela combinacao de coeficientes foi maior para
a matriz covariancia diagonal. Isso pode ser justificado pelo fato de ter sido usada
apenas uma mistura nos reconhecedores com matriz covaridncia cheia. Esse ndmero

nao ¢ suficiente para um bom modelamento dos coeficientes utilizados.
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Tipo de % de Tempo médio de Tempo médio de

Coeficiente Acerto | trein. {1 modelo)(s) | rec. (1 palavra) (s}
Mel-SME 96.12 2:08 4.29
D(Mel-SME) 92.53 1:43 5.37
Mel-SME+D 95.59 3:54 8.28
Mel-SME-+D+DD 95.00 4:29 12.65
Mel-SME4+D4+DD4E 95.53 4:47 13.53
Mel-SME+D+DD+E+DE 96.12 4:47 14.55
Mel-SME+D+DD+E+DE4+DDE 96.53 4:43 15.07

Tabela 7.40: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo com diferentes niimeros de estados por palavra, 1 mistura com matriz covaridncia
chela e combinando virios tipos de coeficientes,

7.5.5 Combinando Varias Caracteristicas

Os reconhecedores implementados incorporando a duracio de estado como pds-
processador e combinando diferentes tipos de coeficientes apresentaram as seguintes
caracteristicas:

¢ Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”

* Reconhecimento: algoritmo de Viterbi

¢ Coeficientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME), Energia,
Delta-Energia e Delta-Delta-Energia

e Fungao densidade de probabilidade de Laplace para modelar a duracao de

estado com coeficiente de ponderacio empirico

Na tabela 7.41 sdo mostrados os resultados para matriz covariancia diagonal e
seqiiéncia de treinamento 1 e a tabela 7.42 apresenta os resultados matriz covariancia

cheia e sequéncia de treinamento 3.

HEstado Nimero de Nimero de | Coef. de dur. | % de Tempo médio de
final estados misturas de estado Acerto | rec. (1 palavra) (s)

10 3 - 97.82 24.4
9.0 98.65 24.7
qualquer 5 - 97.82 30.8
estado diferente para 20.0 99.00 30.8
cada palavra 7 - 97.88 43.8
20.0 98.88 44.1
iltime | diferente para 5 - 98.06 318
estado cada palavra 9.0 98.65 31.8

Tabela 7.41: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo com diferentes nimeros de estados, incorporando duragie de estado como pos-
processador e combinando vérios tipos de coeficientes. Utilizou-se a matriz covaridncia diagonal.
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Estado Nimero de Numero de | Coef. de dur. | % de Tempo médio de
final estados misturas de estado Acerto | rec. (1 palavra) (s)

10 1 - 06.82 19.74
9.6 98.35 19.76
qualguer i - 96.59 15.48
estado diferente para 9.0 99.06 15.61
cada palavra 3 - 97.65 45.66
9.0 98.88 46.0
i - 97.00 15.51
dltime | diferente para 9.0 95.12 15.83
estado cada palavra 3 - 97.65 45.66
9.0 98.88 46.1

Tabela 7.42: Desempenho de reconhecedores de palavras iscladas independente do locutor usande
HMM continuo com diferentes niimeros de estados, incorporando duragio de estado como pés-
processador e combinando vdrios tipos de coeficientes. Utilizou-se matriz covaridncia cheia.

Analisando-se as tabelas 7.41 e 7.42 observa-se que os desempenhos dos reco-
nhecedores melhoraram bastante ao combinar-se diferentes coeficientes e ao incorpo-
rar a duracao de estado. Neste caso, 0 modelamento da duragao de estado conseguin
suprir as deficiéncias do uso de poucas misturas para modelar os coeficientes. Nota-
se também que o fato de considerar-se como estado final apenas o dltimo estado,

acarretou um aumento muito pequeno no desempenho do reconhecedor.

7.6 Comparacao entre os Tipos de HMMS

Serdo apresentadas a seguir tabelas comparativas entre os tipos de HMMs.

Todos os reconhecedores implementados apresentaram as seguintes caracteristicas:

e 10 estados

e “ Codebook 7 com 128 vetores cédigo (HMM discreto) para os coeficientes:
Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME)

e “ Codebook ” com 32 vetores cédigo (HMM discreto) para os coeficientes:
Energia, Delta-Energia e Delta-Delta-Energia

o “ Codebook 7 com 128 misturas (HMM semicontinuo) para os coeficientes:
Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME)

o “ Codebook ” com 32 misturas (HMM semicontinuo) para os coeficientes:
Energia, Delta-Energia e Delta-Delta-Energia

¢ 3 misturas com matriz covariancia diagonal (HMM continuo)

¢ 1 mistura com matriz covariancia cheia (HMM continuo)

o Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ”

e Reconhecimento: algoritmo de Viterbi
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o Funcio densidade de probabilidade de Laplace para modelar a duragao de
estado com coeficiente de ponderacio empirico
¢ Deteccdo de inicio/fim
¢ Estado final: qualquer estado
Na tabela 7.43 sao apresentados os desempenhos dos reconhecedores usando
coeficientes Mel-SME e segiiéncia de treinamento 1. Para os reconhecedores utili-

zando HMM continuo com matriz cheia foi empregada a sequéncia de treinamento

3.

Tipo de Tipo de Coef. de dur. | % de Ternpeo médio de Tempo médio de
HMM | matriz cov. de estado Acerto | trein. (1 modelo)(s) | rec. (1 palavra)(s)
Discreto - - 93.82 11 0.49
6.5 95.94 11.5 0.50
Diagonal - 95.06 1:52 3.40
Semi- 3.0 97.59 1:45 3.28
centinuo Cheia - 96.35 4:50 4.21
3.0 97.82 5:38 4.30
Diagonal - 95.65 46.5 4.82
Continuo 3.0 96.71 491 4.84
Cheia - 95.53 2:47 5.55
3.0 97.12 2:47 5.5

Tabela 7.43: Comparacio entre o desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente
do locutor usando os varios tipos de HMM e coeficientes Mel-SME.

Comparando-se os resultados da tabela 7.43 observa-se que os melhores re-
sultados foram conseguidos usando HMM semicontinuo com matriz cheia e HMM
continuo com matriz diagonal. Deve ser ressaltado que o niimero de misturas util-
zado pelo HMM semicontinuo é muito maior que o empregado pelo HMM continuo.
Isso também justifica o fato do tempo de treinamento do HMM semicontinuo ter
sido maior que o tempo de treinamento do HMM continuo. O desempenho do HMM
continuo com matriz cheia foi bom, mesmo utilizando apenas uma mistura, mas foi
necessario utilizar uma seqiiéncia de treinamento maior. Outro ponto a ser des-
tacado é que o HMM discreto requer o menor esfor¢co computacional, mas o seu
desempenho ¢ inferior aos outros. Com o uso da incorporacao da duracio de estado
como pés-processador, houve uma melhora no desempenho de todos reconhecedores,
sendo que esta fol maior para os reconhecedores que apresentavam pior desempenho.
Embora tendo o maior custo computacional, o HMM continuo apresenta-se como
a melhor opcio quando se dispde de grandes seqgiiéncias de treinamento e assim
pode-se empregar um maior numero de misturas.

Na tabela 7.44 sdo apresentados os desempenhos dos reconhecedores usando

coeficientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME), Energia, Delta-E~
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nergia e Delta-Delta-Energia e seqiiéncia de treinamento 1. Para os reconhecedores

utihizando HMM continuo com matriz cheia foi empregada a seqiiéncia de treina-

mento 3.
Tipo de Tipo de Coef. de dur. | % de Tempo médio de

HMM matriz cov. de estado Acerto | rec. (1 palavra) (s)

Discreto - - 98.58 0.77

6.5 98.94 0.90

Diagonal - 99.12 11.4

Semi- 9.0 99.47 11.4

continuo Cheia - 99.12 14.3

9.0 99.29 14.3

Diagonal - 97.82 24.4

Continuo 9.0 98.65 24.7

Chela - 96.82 19.74

9.0 98.35 19.76

Tabela 7.44: Comparagao enire o desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente
do locutor usando os varios tipos de HMM e combinando diferentes tipos de parametros.

A partir dos resultados da tabela 7.44 nota-se que & medida que os reco-
nhecedores vao sendo sofisticados pelo uso de mais de um tipo de pardametro e
pela incorporagao da duracio de estado, a diferenca entre os desempenhos de
reconhecedores usando os diferentes tipos de HMMs torna-se menor. Entretanto, o

HMM discreto continua apresentando um custo computacional muito menor.

Comparando-se os trés tipos de HMM implementados pode-se concluir que:

o HMM Discreto: € o mais simples e utiliza um tempo de processamento menor.
Entretanto o seu desempenho € inferior ao outros. Além disso, é necessério o

uso de quantizac¢io vetorial.

o HMM Semicontinuo: ¢ mais complexo que o discreto mas pode-se conseguir

melhores taxas de acerto as custas de um aumento no tempo de processamento

o HMM Continuo: é o mais complexo dos trés e, devido ao grande niimero de
parametros, requer uma seqiéncia de t{reinamento maior. NAo necessita do
uso de quantizacao vetorial e proporciona as melhores taxas de acerto mas

apresenta um alto custo computacional.

Dependendo do tipo de aplicagao, é mais vantajoso usar o HMM Discreto

combinando vérios parametros e incorporando duracao de estado.
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7.7 Consideragoes Finais

Considerando-se os resultados obtidos através da utilizacao da técnica de Mo-

delos Ocultos de Markov (HMM) em reconhecedores de palavras isoladas tem-se:

Treinamento: algoritmo “ Forward-Backward ” requer um maior esforco com-

putacional que o algoritmo de Viterbi e procedimento “ K-means ”

Reconhecimento: algoritmo de Viterbi apresenta um maior custo computacio-

nal que o algoritmo * Forward ”

Combinando-se os algoritmos “ Forward-Backward ” no treinamento e
“ Forward ” no reconhecimento, consegue-se reconhecedores com um desem-

penho levemente superior

A consideragio de apenas um estado como estado final (dltimo estado) prati-

camente nio altera o desempenho do reconhecedor

O aumento do mimero de parimetros (mimero de estados, tamanho do
“ codebook 7, mimero de misturas)} do reconhecedor melhora o desempenho

do mesmo, mas estd limitado pelo tamanho da seqiiéncia de treinamento.

Pode-se melhorar o desempenho dos reconhecedores aumentando-se o tamanho

da seqiiéncia de treinamento

A incorporacao da duracao de estado como um pés-processador melhora o de-
sempenho dos reconhecedores e a melhor funcio para modelar a duragao de
estado é a funcéo densidade de probabilidade de Laplace. O custo computa-

cional do uso do pds-processader pode ser considerado desprezivel

O uso de mais de um tipo de coeficiente também melhora o desempenho do re-
conhecedor, principalmente quando sfio adicionadas as derivadas do coeficiente

utilizado. Entretanto, isso acarreta um aumento no tempo de processamento.

Para vocabuldrios pequenos pode-se conseguir boas taxas de acerto sem a

necessidade de reconhecedores muito sofisticados.




Capitulo 8

AVALIACAO DE
RECONHECEDORES USANDO
MLP

8.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir de reconhece-
dores utilizando redes “ Multilayer Perceptron ”. Foram implementados reconhece-
dores com diferentes niimeros de entradas e diferentes niimeros de nds na camada
escondida. Além disso, testou-se também a combinaco de varios tipos de coeficien-

tes como uma forma de melhorar o desempenho do reconhecedor.

8.2 Reconhecedores Implementados

Todos os reconhecedores implementados usaram redes “ Multilayer Percep-

”. Para calculo dos parametros foram utilizadas janelas de Hamming com

fron
20ms e superposicao varidvel. O nimero de quadros era igual para todas as pa-
lavras, independentemente da duragdo das mesmas. Se a duragao do quadro fosse
maior que 20 ms, o tamanho da janela era alterado para 1.5 vezes o tamanho do
quadro, obtendo-se assim superposicao de 25% entre janelas adjacentes. Em todos
os reconhecedores implementados usou-se deteccdo de infcio/fim e os coeficientes
utilizados foram calculados da forma descrita no capitulo 6.

O vetor de entrada da rede foi normalizado de modo a apresentar variancia

igual a 0.25.
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8.2.1 Treinamento

b+

Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo “ Back Propagation 7,

sendo que o treinamento era encerrado quando o nimero de erros fosse inferior a
0.3% ou o mesmo nio diminuisse por 200 iteragdes consecufivas. Considerou-se
como erro o fato da maior saida da rede ndo corresponder a palavra correta ou ser
menor que 0.8. Assim, um acerfo era obtido quando a maior saida da rede fosse
maior que 0.8 e correspondesse & palavra correta.

Os coeficientes de ponderagio da rede eram atualizados apés a apresentacao
de cada exemplo da seqiiéncia de treinamento. Usou-se apenas a seqiiéncia de trei-

namento 1 (descrita no capitulo 7) e vocabulario de 50 palavras.

8.2.2 Reconhecimento

No reconhecimento, a palavra correspondente a saida de maior valor da rede
era escolhida como palavra reconhecida.
Para avaliar os reconhecedores usou-se ¢ mesmo conjunto de palavras descrito

no capitulo 7.

8.2.3 Niimero de Nds na Camada Escondida

Para avaliar esse parametro, foram implementados reconhecedores com 1280
entradas e 50 safdas usando coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ” (16 coef. por
quadro). Os desempenhos desses reconhecedores sdo mostrados na tabela 8.1.

Nimero de nés na | % de Tempo meédio de
camada escondida | Acerto | rec. (1 palavra) (s)
80 92.18 0.07
100 93.41 0.07
120 93.24 0.11
150 88.94 0.12

Tabela 8.1: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
“ rpultilayer perceptron 7 para diferentes niimeros de nds na camada escondida. Os reconhecedores
apresentavam 1280 entradas.

Observa-se que o melhor desempenho foi obtido pela rede com 100 nés na cama-
da escondida. Ao aumentar-se esse niimero, o desempenho piorou pois aumentou-se
muito o nimero de parametros a ser estimado mantendo-se a mesma seqiiéncia de

trelnamento.
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8.2.4 Niumero de N6s na Camada de Entrada

Foram implementados reconhecedores com 100 nés na camada escondida, 50

nés na camada de saida e novamente foram usados os coeficientes “ Mel Frequency

Cepstrum ” (16 coef. por quadro). A tabela 8.2 mostra a taxa de acerto desses
reconhecedores.
Ntmero de nés na | % de
na entrada Acerto
960 82.65
1280 93.41
1600 92.59
1920 92.29

Tabela 8.2: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-
do * multilayer perceptron ” para diferentes nimeros de nés na camada de entrada. A camada
escondida era formada por 100 nés.

Analisando-se os resultados nota-se que a mailor taxa de acerto foi obtida
usando-se 1280 nds na camada de entrada. Aumentando-se esse niimero houve um
decréscimo na taxa de acerto do reconhecedor. Mais uma vez isso é explicado pelo
fato de que aumento do nimero de parimetros da rede requer uma seqiiéncia de

treinamento maior para a obtengao de uma boa estimativa dos mesmos.

8.2.5 Combinando Diferentes Tipos de Coeficientes

Para tentar melhorar o desempenho dos reconhecedores, testou-se a combi-
nacdo de coeficientes Mel e Delta-Mel (DMel). Esses parametros também foram
combinados com a energia do sinal (E}.

Na implementacio dos reconhecedores foram usados 100 nds na camada es-

condida e 50 nés na camada de saida. Na tabela 8.3 sdo apresentados os resultados
obtidos.

Tipo de Nimero de | % de Tempo médio de
Coeficlente entradas | Acerto | rec. {1 palavra) {s)
Mel 1280 93.41 0.07
DMel 1280 89.35 0.07
Mel + E 1360 93.82 8.12
Mel +DMel 2560 90.35 0.17
Mel+DMel+E 2640 891.76 0.17

Tabela 8.3: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locuter usando
“ muitilayer perceptron ” e combinacSes de varios tipos de coeficientes. A camada escondida era
formada por 160 nés. E = energia e DMel = Delta-Mel.
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A partir dos resultados da tabela 8.3 percebe-se que apenas a combinagio Mel
e energia aumentou a taxa de acerto do reconhecedor. O uso de coeficientes Mel
juntamento com coeficientes Delta-Mel nao melhorou o desempenho do reconhecedor
pois em redes MLP, a informacao dos coeficientes Delta é obtida automaticamente
pela combinacao linear das entradas. Outro fator que deve ser ressaltado é que ao
combinar-se tipos diferentes de coeficientes, aumenta-se o ntimero de parametros da

rede e assim torna-se necessaria uma maior seqiéncia de treinamento.

8.3 Consideracoes Finais

De uma forma geral, as redes “ Multilayer Perceptron ” apresentaram resul-
tados que podem ser considerados apenas razoaveis. Além disso, ndo dispoem de
possibilidades de sofisticacio para melhorar a taxa de acerto e o treinamento pode
ser bastante demorado (por volta de dias). Também apresentam dificuldades para
trabalhar com as variagoes temporais dos sinal de fala pois é necessario trabalhar
com nimero fixo de quadros ao invés de quadros com duracao fixa. Isso implica em
receber a palavra inteira para poder comegar o processamento.

Como pontos positivos devem ser ressaltados o pequeno tempo necessario para
o reconhecimento de uma palavra e facilidade de implementagao. Soma-se a isso o

fato de nao ser necessario o uso de quantizacao vetorial.




Capitulo 9

AVALIACAO DE
RECONHECEDORES
HIBRIDOS

9.1 Introducgao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das avaliagbes da varias pro-
postas de sistemas hibridos descritas no capitulo 5.

Como esse sistemas combinam HMM e MLP, foram considerados nas avaliagoes
caracteristicas dessas duas técnicas como: niimero de nés nas camadas de entrada
e escondida, nimero de estados, modelamento da duragéo de estado, densidade de

probabilidade discreta e continua e outros.

9.2 HMM usando MLP como Pdés-Processador

Foram implementadas trés variagdes desse sistema.

e Proposta 1: Consiste em apresentar a rede MLP um vetor formado pelas
probabilidades de cada modelo ter gerado as observacdes correspondentes &

palavra desconhecida P{O|}).

o Proposta 2: Nesta proposta, o vetor de entrada é formado pelas probabilidades
de cada modelo ter gerado a palavra desconhecida e pelas probabilidades de
duracio de estado. Esse vetor apresenta dimensao igual ao dobro da dimensao

do vetor usado na primeira implementagao. O objetivo desta proposta € usar
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a rede MLP para somar as probabilidades do modelo e da duragao de estado

sem ser necessario o calculo de coeficientes de ponderacéo.

e Proposta 3: A probabilidade de cada modelo ter gerado a palavra desconhecida
e a correspondente probabilidade de duracio de estado sdo somadas usando
coeficiente de ponderacao igual a 1. Apds a soma obtém-se um vetor com

dimenséao igual a dimensio do vetor usado na primeira implementagao.

Em todas as propostas usou-se a probabilidade de maior valor para normalizar
o vetor de entrada da rede MLP.

Foi usada detecgio de inicio/fim em todos os reconhecedores implementados e
os coeficientes utilizados foram calculados como descrito no capitulo 6.

Todos os reconhecedores implementados usando HMM apresentavam as se-

guintes caracteristicas:

e HMM Discreto:
o 10 estados

o “ codebook " com 128 vetores codigo para os coeficientes Mel-SME,

Delta(Mel-SME) (D) e Delta-Delta(Mel-SME) (DD)
e “ codebook ” com 32 vetores cédigo para energia (E), Delta-energia (DE) e
Delta-Delta-energia (DDE)

s estado final: qualquer estado

o HMM Continuo:
e 10 estados
¢ 3 misturas com matriz covariancia diagonal

s estado final: gualquer estado

9.2.1 Treinamento

Inicialmente os HMMs foram treinados usando-se o mesmo procedimento des-
crito no capitulo 7, sendo utilizado o algoritmo “ Forward-Backward 7. Para o
calculo da duracéo de estados usou-se o algoritmo de Viterbi. Apds o treinamento
de todos os modelos, os mesmos foram usados para o calculo das probabilidades
de cada modelo ter gerado cada exemplo da seqiéncia de treinamento. As proba-
bilidades correspondentes a cada exemplo foram combinadas em um unico vetor e
normalizadas pela probabilidade de maior valor. Esses vetores formaram a seqiiéncia

4

de treinamento da rede “ multilayer perceptron ”.
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T

Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo “ Back Propagation 7,

sendo que o treinamento era encerrado quando o nidmero de erros fosse inferior a
0.3% ou o mesmo nao diminuisse por 200 iteragdes consecutivas. Considerou-se como
erro o fato da maior saida da rede nado corresponder a palavra correta ou ser menor
que 0.8. Os coeficientes de ponderagio da rede eram atualizados apds a apresentagao
de cada exemplo da sequéncia de treinamento.

Foram usadas as seqiiéncias de treinamento descritas no capitulo 7 e voca-

buldrio de 50 palavras.

9.2.2 Reconhecimento

No reconhecimento, primeiramente calculava-se as probabilidades dos HMMs
usando o algoritmo “ Forward ”, e depois estas eram normalizadas e apresentadas 2
rede. A palavra correspondente 3 saida de maior valor da rede era escolhida como
palavra reconhecida. Para os reconhecedores que usaram a probabilidade de duragao
de estado, empregou-se o algoritmo de Viterbi para o reconhecimento.

Para avaliar os reconhecedores usou-se o mesmo conjunto de palavras descrito

no capitulo 7.

9.2.3 Numero de Nos na Camada Escondida

Primeiramente avaliou-se o nfmero necessario de nés na camada escondida
da rede MLP. Assim, usando-se a proposta 1 foram implementados reconhecedores

¥ com sub-

combinando HMM discreto e coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum
tracdo da média e rede MLP com 50 nés na camada de entrada e 50 nés na camada
de saida. Foi utilizada a sequéncia de treinamento 1. A tabela 8.1 apresenta os

resultados dessas implementacoes.

Nimero de nés na | % de Tempo médio de
camada escondida | Acerto | rec. {1 palavra) (s)
0 94,94 0.23
50 90.29 0.23
80 91.59 0.26
100 80.88 0.25
150 81.41 0.27
200 90.12 0.28

Tabela 9.1: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM e MLP para diferentes niimeros de nds na camada escondida.

Analisando-se os resultados observa-se que o maior taxa de acerto foi obtida
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sem o uso de camada escondida. Dessa forma, os préximos reconhecedores a serem

descritos nao apresentam camada escondida na rede MLP.

9.2.4 Combinando Diferentes Tipos de Coeficientes

Na tabela 9.2 sio apresentados os desempenhos de reconhecedores usando
HMM discreto e reconhecedores hibridos seguindo a proposta 1 para varios tipos de
coeficientes e combinagoes dos mesmos. A rede MLP apresentava 50 nés na camada
de entrada e 50 nés na camada de saida. Empregou-se a seqiiéncia de treinamento
1 para treinamento dos HMMs e da rede MLP.

Reconhecedor Tipo de % de Tempo médio de

Coeficiente Acerto | rec. (1 palavra) (s)
Mel-SME 94.12 0.27
HMM D(Mel-SME) 94.47 0.27
discreto Mel-SME+D+DD 98.60 0.33
Mel-SME+D+DD+E+DEA+DDE | 98.65 0.38
HMM Mel-SME 95.06 0.23
discreto D{Mel-SME) 96.41 0.23
+ Mel-SME+D+DD 98.47 0.36
MLP Mel-SME-+D4DD+E+DE+DDE | 99.06 0.38

Tabela 9.2: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM discreto e sistemas hibrides (HMM e MLP) para diferentes tipos de coeficientes,

A partir dos resultados da tabela 9.2 nota-se que os desempenhos dos reconhe-
cedores hibridos foram superiores para todos os tipos de coeficientes. Isso é devido
ao fato da rede considerar as probabilidades conjuntamente e nao separadamente
como fazem os HMMs. Além disso, observa-se que praticamente nao houve aumento
do tempo necessario para o reconhecimento de uma palavra. Portanto, esses siste-
mas hibridos sao uma boa opgo para a obtencao de reconhecedores com melhores
taxas de acerto.

Considerando-se a seguéncia de treinamento 3 foram implementados reconhe-
cedores com HMM discreto e nm sistema hibrido combinando vérios tipos de coe-
ficientes. Novamente, a rede MLP apresentava 50 nds na camada de entrada e 50
nés na camada de saida. A tabela 9.3 mostra o resultado da comparacio entre os
reconhecedores implementados.

Novamente, o desempenho do reconhecedor hibrido foi superior ao reconhece-
dor HMM. Entretanto, a medida que melhora o desempenho do reconhecedor HMM
diminui a diferenca entre as taxas de acerto dos dois sistemas.

Na tabela 9.4 sdo mostrados os desempenhos de reconhecedores usando HMM

com densidade de probabilidade continua. Os reconhecedores empregaram 3 mis-
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Reconhecedor Tipo de % de Tempo médio de
Coeficiente Acerto | rec. (1 palavra) (s)
HMM disc. Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE | 99.06 0.38
HMM disc.+MLP | Mel-SME-+D+DD+E4+DE4+DDE | 99.18 0.38

Tabela 9.3: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-
do HMM discreto e sistemas hibridos (HMM e MLP) para diferentes tipos de coeficientes. Os
reconhecedores foram treinados usando-se a segiiéncia de treinamento 3.

turas com matriz covariancia diagonal. A rede MLP implementada apresentava 50
nés na camada de entrada e 50 nés na camada de saida. O treinamento foi feito

usando-se a sequéncia 1.

Reconhecedor Tipo de % de Tempo médio de
Coeficiente i Acerto | rec. {1 palavra) (s)
HMM continuo Mel-SME §5.71 4.57
HMM cont.+MLP | Mel.SME | 95.94 4.65

Tabela 9.4: Desempenho de reconhecedores de palavras iscladas independente do locutor usando
HMM continuo e sistemas hibridos (HMM ¢ MLP}.

Analisando-se a tabela 9.4 nota-se que também para densidade continua, o

sistema hibrido apresenta uma maior taxa de acerto.

9.2.5 Incorporacao da Duragao de Estado

Finalmente foram avaliados os sistemas hibridos descritos nas propostas 2 e 3.
Nesses reconhecedores, a duragio de estado foi modelada usando a funcéo densidade
de probabilidade de Laplace e usou-se o algoritmo de Viterbi para reconhecimento.
Utilizou-se coeficiente de duragio de estado empirico. A rede MLP apresentava 50
nés na camada de saida. Foi usada a seqiiéncia de treinamento 1 para treinar os
HMMs e a rede MLP. Os resultados dessas avaliagoes estao na tabela 9.5.

Os resultados da tabela 9.5 mostram que os sistemas hibridos propostos nao
superaram o desempenho dos HMMs que combinaram a probabilidade de duragao
de estado usando um coeficiente de ponderagio empirico. Comnsiderando que os
resultados da proposta 3 ficaram bastante préximos do reconhecedor de melhor de-
sempenho, pode-se afirmar que esta é uma boa forma de incorporar as probabilidades
de duracio de estado principalmente pelo fato de eliminar o célculo do coeficiente

de ponderagao por tentativa e erro.
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Reconhecedor Numero de Tipo de % de | Tempo médio

ent, (MLP) Coeficiente Acerto | rec. (1 pal.)(s)
HMM - Mel-SME 54.00 0.43
discreto Mel-SME+D-+DD+E+DE+DDE | 98.59 0.77
HMM disc. + - Mel.SME 55.88 0.43
dur. de est. Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE | 98.64 8.90
HMM dise.-+dur. 100 Mel-SME 45.00 0.42
de est.+MLP 2 Mel-SME-+D+DD-+E+DE+DDE | 98.84 0.92
HMM disc.-+dur. 50 Mel-SME 95.65 0.43
de est+MLP 3 Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE | 99.00 0.92

Tabela 9.5: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independenie do locutor usando
HMM discreto e sistemas hibrides (HMM e MLP), considerando o modelamento da duragioe de
estado.

9.3 HMM como Segmentador para MLP

Também foram 1mplementadas trés variacoes para esse sistema hibrido:

¢ Proposta 1: Na fase de reconhecimento, apenas 0 HMM com maior probabili-

dade foi usado para segmentar o sinal de fala.

e Proposta 2: Nesta proposta, consideraram-se os trées HMMs com maiores pro-

babilidades para segmentar o sinal de fala.

» Proposta 3: Nesta alternativa, todos os HMMs foram usados para segmentar
o sinal de fala.

Os reconhecedores seguindo as propostas 2 e 3 foram implementados com e sem
uso de coeficientes de ponderacgiio. Neste 1iltimo caso, as probabilidades dos HMMs

normalizadas pelo valor maximo foram usadas como coeficientes de ponderacao.

Apés a segmentacio e obtengao do vetor de entrada da rede MLP, este foi
normalizado de modo a apresentar variancia igual a 0.25.

Foi usada detecgdo de inicio/fim em todos os reconhecedores implementados e

os coeficientes utilizados foram calculados como descrito no capitulo 6.

O reconhecedores implementados usaram os seguintes “ codebooks ”:

&

e “ codebook ” com 128 vetores cédigo para os coeficientes Mel, Mel-SME,
Delta(Mel-SME) (D) e Delta-Delta{Mel-SME) (DD)

¢ “ codebook 7 com 32 vetores cédigo para energia (E), Delta-energia (DE) e

Delta-Delta-energia (DDIE)
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9.3.1 'Treinamento

Inicialmente, os HMMs, considerando um tltimo estado como estado final,
foram treinados usando o mesmo procedimento descrito no capitulo 7, sendo utih-
zado o algoritmo “ Forward-Backward . Apéds o treinamento de todos os modelos,
cada exemplo da seqliéncia de treinamento foi segmentado usando o modelo corres-
pondente e o algoritmo de Viterbi. A seguir calculou-se o vetor média dos vetores
agrupados em um mesmo estado e depois esses vetores média foram concatenados
em um unico vetor. O conjunto de vetores normalizados formou a seqiéncia de

&

treinamento da rede “ multilayer perceptron ”.

Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo “ Back Propagation ”,
sendo que o treinamento era encerrado quando o nimero de erros fosse inferior a
0.3% ou o mesmo nao diminuisse por 200 iteracdes consecutivas. Considerou-se
como erro o fato da maior saida da rede nao corresponder a palavra correta ou ser
menor que 0.8. Os coeficientes de ponderagac da rede foram atualizados apds a
apresentacao de cada exemplo da seqiiéncia de treinamento.

Usou-se apenas a seqiiéncia de treinamento 1 {descrita no capitulo 7) e voca-

bulério de 50 palavras.

9.3.2 Reconhecimento

No reconhecimento, os HMMs e o algoritmo de Viterbi foram usados para
segmentar o sinal de fala. A palavra correspondente a saida de maior valor da rede
era escolhida como palavra reconhecida. Para avaliar os reconhecedores usou-se o

mesmo conjunto de palavras descrito no capitulo 7.

9.3.3 Comparacao entre as Trés Propostas

Para comparar as trés propostas apresentadas para a fase de reconhecimen-
to, implementaram-se reconhecedores usando HMM discreto com 10 estados, 128
vetores cddigo (16 coef.por vetor) e coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ” com
subtracdo da média e rede MLP com 160 nds na camada de entrada, 100 nés na
camada escondida e 50 nés na camada de saida. Os resultados obtidos estao na
tabela 9.6.

A partir dos resultados da tabela 9.6 percebe-se que a proposta 1 apresentou
o melhor resultado. Deve-se ressaltar que para as propostas 2 e 3 ocorreram dife-
rencas entre os procedimentos usados nas fases de treinamento e reconhecimento,

pois no primeiro considerou-se apenas o modelo correto para segmentar cada pala-
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Algoritmo de % de Tempo médio de
Reconhecimento Acerto | rec. (1 palavra} (s)
1 94.76 0.49
2 96.76 0.53
3 68.18 1.17
2 com coef. de ponderacido | 492.76 0.53
3 com coef. de ponderacdo | 71.47 1.17

Tabela 9.6: Desempenho de reconhecedores de palavras iscladas independente do locutor usando
HMM como segmentador para MLP considerando diferentes propostas para a fase de reconheci-
mento.

vra pertencente a sequéncia de treinamento. O procedimento correto para a fase
de treinamento da rede nas propostas 2 e 3 nao fo1 testado neste trabalho devido
ao grande esforco computacional requerido pois para a proposta 3, a seqiiéncia de
treinamento seria multiplicada pelo nimero de modelos utilizados, o que neste caso
corresponde a 50. Entretando, observa-se que houve uma melhora no desempenho
dos reconhecedores com o uso das probabilidades dos HMMs normalizadas como
coeficientes de ponderacao. Isso indica que com uma mudanga no treinamento da
rede, pode-se conseguir melhores resultados. Devido a esses motivos, resolveu-se

empregar apenas a proposta 1 nos proximos reconhecedores a serem descritos.

9.3.4 Niimero de No6s na Camada Escondida

Inicialmente avaliou-se o nimero de nds na camada escondida da rede MLP.
Assim, usando a proposta 1 foram implementados reconhecedores combinando HMM
discreto com 10 estados, 128 vetores codigo (16 coef.por vetor) e coeficientes “ Mel
Frequency Cepstrum ” com subtracao da média e rede MLP com 160 nés na camada

de entrada e 50 nés na camada de saida. A tabela 9.7 apresenta os resultados dessas

implementagoes.
Nimero de nés na | % de Tempo médio de
camada escondida | Acerfo | rec. {1 palavra) (s)
0 94.53 0.50
30 94.18 0.56
50 94.76 0.53
80 94.65 0.50
iod 94.76 0.49
120 94.65 0.53
150 94.58 G.52
200 94.65 0.51

Tabela 9.7: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM como segmentador para MLP para diferentes mimeros de nés na camada escondida da rede.
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Analisando-se os resultados da tabela 9.7 observa-se que a maior taxa de acerto
foi obtida para reconhecedores com 100 nés na camada escondida. Dessa forma, os

proximos reconhecedores a serem descritos utilizaram 100 nos na camada escondida

na rede MLP.

9.3.5 Numero de Nos na Camada de Entrada

Para avaliar a influéncia do nimero de nds na camada de entrada, foram
implementados reconhecedores nsando HMM com diferentes nimeros de estados,
128 vetores cidigo (16 coef. por vetor) e coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ”
com subtracdo da média e rede MLP com 100 nds na camada escondida e 50 nés na

camada de saida. Na tabela 9.8 sao mostrados os desempenhos dos reconhecedores.

Reconhecedor | Niimero de | Niimero de nés na % de Tempo médio de
estados camada de entrada | Acerto | rec. {1 palavra) (s)

10 - 894.060 0.48

HMM 20 - 94.76 1.47
discreto 30 - 85.53 2.99
40 - 94.59 5.12

10 160 94.76 0.50

HMM + 20 320 95.59 1.48
MLP 30 480 0541 3.03

40 640 95.65 5.20

Tabela 9.8: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM como segmentador para MLP considerando redes com diferentes nimeros de nds na camada
de entrada.

Analisando-se os resultados da tabela 9.8 vé-se que com o aumento do niamero
de estados dos HMMs, e consegiiente aumento do nidmero de entradas da rede,
consegue-se uma melhora na taxa de acerto dos reconhecedores hibridos, desde que
o aumento do nimero de estados nio seja excessivo, o que compromete o treinamento
do HMM e da rede MLP. Além disso, observa-se também que estes apresentaram
um melhor desempenho que os HMMs, mostrando a capacidade de discriminagao

das redes MLP. Deve ser lembrado que existe um limite para o aumento do nimero

de estados dos HMMs.

9.3.6 Combinando Diferentes Tipos de Coeficientes

Considerando os varios tipos de coeficientes e combinagoes dos mesmos foram
implementados alguns reconhecedores usando HMM discreto com 10 estados, sendo

que os resultados dos mesmos estio apresentados na tabela 9.9.
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Reconhecedor Tipo de de % de Tempo médio de

Coeficiente Acerto | rec. (1 palavra) (s)
MLP Mel 53.41 0.07
Mel-SME 89.59 0.08
Mel 51.18 0.42
HMM disc. Mel-SME 94.00 .43
Mel-SME+D-+DD+E+DE+DDE | 98.59 0.77
HMM dige, Mel 93.12 0.50
+ Mel-SME 94.76 0.50
MLP Mel-SME4+D+DDHE+DEDDE | 98.29 0.92

Tabela 8.9: Desempenhe de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
diferentes tipos de coeficientes.

A partir dos resultados da tabela 9.9 nota-se gue para um dinico tipo de
parametro os sisternas hibridos obtém os melhores resultados mas, quando vérios
tipos de coeficientes sio combinados, o desempenho dos sistemas hibrido é inferior
ao reconhecedores que usam apenas HMM.

Na tabela 9.10 sdo mostrados os desempenhos de reconhecedores usando HMM
com densidade de probabilidade continua. Os reconhecedores empregaram 3 mistu-
ras com matriz covariancia diagonal e coeficientes “ Mel Frequency Cepstrum ” com

subtracao da média.

Reconhecedor Nimero de | Nimero de nésna | % de Tempo médio de
estados camada de entrada | Acerto | rec. {1 palavra) (s)
HMM continuo 10 - 85.71 4.57
15 - 87.12 7.01
HMM cont.4+MLP 10 160 55.59 4.97
15 240 95.65 7.46

Tabela 9.18: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
HMM continuo e sistemas hibrides (HMM como segmentador para MLP).

Com o uso de HMMs com densidade de probabilidade continua, os sistemas
hibridos nao comseguiram superar os reconhecedores usande HMM continuo. Isso

pode ser explicado pelo fato dos HMM continuos nio usarem quantizagio vetorial.

9.4 Estimacdo de Probabilidades a Posteriori
usando MLP

Nos sistemas implementados, usou-se a probabilidade a posterion
7:(i) = P(gq = 1|0, A) como o alve da rede. Os valores de 7,(:) foram calculados

usando HMM discreto, com “ codebook ” com 128 vetores codigo e coeficientes
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“ Mel Frequency Cepstrum ” com subtracio da média. Nos HMMs implementados,

o conjunto de possiveis estados finais era formado por todos os estados.
Foi usada deteccao de inicio/fim em todos os reconhecedores implementados.

Para treinamento e avaliagio dos reconhecedores for utilizado apenas o con-

junto de digitos (uma elocugio de cada digito por locutor).

Para célculo dos coeficientes foram utilizados quadros de 10 ms e janelas de
Hamming de 20 ms com superposigdo. Observa-se que foram usados quadros de

tamanho fixo para todas as palavras.

9.4.1 Treinamento

Inicialmente os HMMs foram treinados usando o mesmo procedimento descrito
no capitulo 7, sendo utilizado o algoritmo “ Forward-Backward ”. Apds o treina-
mento de todos os modelos, foram obtidos os valores de (%) que foram usados para

&

o treinamento da rede “ multilayer perceptron ”.

Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo “ Back Propagation 7. O
treinamento era encerrado quando o erro quadritico médio fosse mmferior a 0.0001

ou nao diminuisse por 200 iteragoes consecufivas.

9.4.2 Reconhecimento

No reconhecimento, primeiramente calculava-se as probabilidades de emissao
de simbolos usando a rede MLP e depois usava-se os valores dessas probabilidades
nos HMMs para calcular a probabilidade do modelo ter gerado a palavra desconhe-
cida usando o algoritmo “ Forward ”.

9.4.3 Nimero de Nés na Camada de Entrada

Foram avaliados reconhecedores usando redes MLP com diferentes numeros
de nés na camada de entrada. Esses reconhecedores usaram HMM discreto com 10
estados. A rede MLP apresentava 10 ndés na camada de sajda e nao apresentava
camada escondida. A tabela 9.11 mostra os resultados obtidos.

Analisando-se os resultados da tabela 9.11 observa-se que ao aumentarmos o
niimero de nés na camada de entrada obtém-se reconhecedores com melhor desem-

penho,
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Nimero Nimero de nés na | % de
de guadres na entrada Acerto
3 48 86.10

7 112 93.05

11 176 92.51

15 240 95.72

Tabela 9.11: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando
redes MLP para estimar a probabilidade de emissao em HMM, para diferentes nimeros de nés na
camada de entrada.

9.4.4 Comparacao entre Reconhecedores

A tabela 9.12 apresenta uma comparagéo entre reconhecedores utilizando ape-
nas HMM e os sistemas hibridos. Nestes reconhecedores as redes MLP nao apresen-
tavam camada escondida e apresentavam 240 nds na camada de entrada. O nimero

de nés na camada de saida era igunal ao niimero de estados dos HMMs.

Reconhecedor Nimero de % de
estados Acerto

HMM disc. 10 99.47
dif. por palavra | 98.66

HMM disc.+MLP 10 95.72
dif. por palavra | B7.97

Tabela 9.12: Comparacio entre o desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente
do locutor usande HMM e sistemas hibrides usando redes MLP para estimar a probabilidade de
emissao em HMM.

A partir dos resultados da tabela 9.12 nota-se que o desempenho dos reconhe-
cedores usando apenas HMM é superior ao desempenho dos sistemas hibridos.

9.5 Consideracgoes Finais

Considerando-se os resultados obtidos pode-se afirmar que os sistemas hibridos
apresentam grande potencial para se conseguir altas taxas de acerto pois consegue-se
explorar as vantagens das duas técnicas HMM e MLP.

O uso de redes MLP como pds-processador para HMM melhora o desempenho
do reconhecedor com um custo computacional desprezivel na fase de reconhecimento,
mas exige um treinamento mais complexo e demorado.

O método HMM e algoritmo de Viterbi mostram-se muito eficientes como seg-
mentadores, e os reconhecedores hibridos implementados usando esse segmentador
superaram em muitos casos o desempenho das redes MLP e reconhecedores HMM.

Entretanto, esse sistema necessita de um tempo muito maior que as redes MLP para




9.5. CONSIDERACOES FINAIS 141

reconhecer uma palavra. Deve-se ressaltar que podem-se estudar outras formas de
combinar os HMMs na fase de reconhecimento, o que pode resultar em um melhor
desempenho dos reconhecedores.

Quanto ao uso de redes MLP para estimar a probabilidade de emissdo em
HMMs, os resultados obtidos nao foram bons. Isso talvez seja uma indicagao de
que a metodologia usada no treinamento nao tenha sido a mais correta. Para o
calculo das probabilidades a posteriori, a técnica HMM considera toda a sequéncia
de observacio, enquanto no procedimento adotado para treinar a rede, apenas parte
da sequiéncia foi considerada. Pode-se dizer que este é um tdpico que precisa ser

melhor discutido e estudado.




Capitulo 10

CONCLUSOES

10.1 Consideracoes Finais

Neste trabalho foram avaliadas diferentes técnicas para reconhecimento de fa-
la, sendo comparados os desempenhos de reconhecedores de palavras isoladas inde-
pendente do locutor implementados usando-se Modelos Ocultos de Markov, redes
“ Multilayer Perceptron ” e sistemas Hibridos combinando essas duas técnicas. Nes-
tas avaliagoes foram considerados os varios parametros que podem influir no desem-
penho do reconhecedor. Além disso, também foram avaliados algoritmos propostos
para partes do reconhecedor como: detecgao de inicio/fim, quantizagao vetorial e
processamento do sinal de fala.

Considerando-se os algoritmos para detecgdo de inicio/fim analisados, pode-se
concluir que nenhum € perfeito, entretanto para a maioria dos tipos de coeficientes, o
uso de detectores de inicio/fim acarretou um aumento na taxa de acerto do reconhe-
cedor e nma diminui¢ao no tempo de processamento. Para aproveitar as vantagens
de cada algoritmo, pode-se usar uma combinagao dos mesmos. Como foi mostrado
neste trabalho, essa pode ser uma boa solucio para melhorar o desempenho dos
reconhecedores.

A respeito da quantizacao vetorial, pode-se concluir que o uso da distancia Eu-
clidiana como medida de distor¢io traz prejuizos muito pequenos para o desempenho
do reconhecedor. Por outro lado, é uma medida simples, de facil implementacéo e
nao requer grande esforco computacional. Se tempo de CPU e espago em disco nao
forem problema, recomenda-se o uso da funcdo densidade de probabilidade Gaus-

siana como medida de distorgio pois se conseguira reconhecedores com uma maior
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taxa de acerto.

A partir da analise dos virios tipos de coeficientes propostos para representar
os sinal de fala, conclui-se que os melhores sao os obtidos aplicando-se a Transfor-
mada Cosseno Discreta nas saidas de um banco de filtro usando a escala Mel ou
Bark, as quais sdo escalas nao lineares de freqiiéncias. Variagbes desses coeficientes
também produzem bons resultados, independentemente da técnica utilizada pelo

reconhecedor.

Para a avaliagao da técnica HMM, foram implementados reconhecedores usan-
do HMM discreto, continuo e semicontinuo. Os resultados mostraram que HMM
é uma poderosa ferramenta para reconhecimento de fala. Esse método permite a
sofisticacao dos reconhecedores para melhorar o desempenho dos mesmos. Entre-
tanto, isso esta associado a um custo que é o aumento do tempo de processamento.
Assim, o desempenho do reconhecedor pode ser melhorado através do modelamento
da duragao de estado como um pds-processador (neste caso o aumento do tempo
de processamento é desprezivel), combinando diferentes tipos de parametros e suas
derivadas ou até combinando vérios modelos. QOutro ponto a ser ressaltado é a faci-
lidade que os HMMs tém para trabalhar com a variacao temporal do sinal de fala.
Bons resultados podem ser obtidos usando-se HMM discretos, apesar do uso da
quantizacdo vetorial. Entre os tipos de HMM, este é o mais simples € o que requer o
menor esforgo computacional. HMMs semicontinuos sdo uma boa opgao quando se
dispoe de umn tempo de processamento maior e necessita-se de um reconhecedor com
melhor desempenho. (Quando apenas a taxa de acerto do reconhecedor é importante,
recomenda-se o uso de HMM continuo, pois ele permite alcangar as mais altas taxas
de acerto, mas exige grandes esforgos computacionals e uma seqiéncia de treina-
mento maior. A escolha do melhor tipo de HMM deve ser baseada no compromisso
entre o tempo de processamento disponivel e a taxa de acerto desejada.

H

A avaliacao das redes “ Multilayer Perceptron ” mostrou que essa técnica
apresenta o menor tempo de processamento na fase de reconhecimento, sendo esta
uma grande vantagem. Além disso, as redes sio simples e os algoritmos utilizados
sao de facil implementacio. Entretanto, o desempenho dos reconhecedores deixou
um pouco a desejar devido a impossibilidade de ser melhorado sem que para isso seja
necessario um aunmento da sequéncia de treinamento. Qutro ponto fraco € o tempo
de treinamento, que dependendo dos limiares utilizados € muito grande, superando
em muito o tempo necessario para treinar os HMMs e obter reconhecedores com
a mesma taxa de acerto. O uso de redes MLP é recomendado para sistemas que

necessitem de baixo tempo de reconhecimento e que possam operar com malores
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taxas de erro.

Por fim, foram avaliados os sistemas hibridos, os quais combinam HMM e redes
MLP. Alguns desses sistemas mostrararam desempenho superior aos HMMs e redes
MLP pois apresentam as boas caracteristicas das duas técnicas. Dessa forma estao
unidas a capacidade discriminativa das redes MLP e a capacidade de modelamento
dos HMMs. Mas, estes sistemas também apresentam desvantagens como um aumen-
to do custo computacional. Com a evolugao dos processadores de sinais, os sistemas
hibridos tendem a se tornar a melhor opgio para implementagao de reconhecedores
de fala.

Finalizando, pode-se concluir que é possivel a obtengao de reconhecedores de
palavras isoladas com altas taxas de acerto. Em alguns casos pode ser necessario um
grande esforco computacional. Considerando-se todas as avaliagdes e comparacoes
realizadas, mostrou-se que a escolha dos melhores algoritmos dependem da aphicagao
em que se pretende usar o reconhecedor e que ndo existe uma solugad que seja otima

para todos os casos,

10.2 Contribuicoes deste Trabalho

A contribuicdo mais significativa deste trabalho é mostrar a partir das ava-
liagoes e comparacoes realizadas utilizando uma mesma base de dados, os pontos
bons e ruins das técnicas empregadas em reconhecimento de fala. Assim, pode-se

ressaltar:

e Comparacao entre os algoritmos para detecgao de inicio/fim: “ Endpoints ",

“ Bottom-up ” e “ Top-down ”
e Proposta de combinagdo desses algoritmos

e Comparacao entre as seguintes medidas utilizadas em quantizacio vetorial:
distancia Fuclidiana, distancia de Mahalanobis, funcio densidade de probabi-
lidade Gaussiana (matriz covaridncia diagonal e cheia) e funcio densidade de

probabilidade Gaussiana simplificada (matriz covaridncia diagonal e cheia)

e Comparagao entre 22 tipos de coeficientes utilizados para representar o sinal
de fala, utilizando reconhecedores usando HMM e redes MLP

o Comparacio entre HMM discreto, continuo e semicontinuo considerando di-

versos parametros
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o Comparacao entre funcdes densidade de probabilidade para modelar a duragao

de estado: ndo paramétrica, Gamma, Gaussiana, Laplace e Rayleigh

¢ Proposta de um método para obtencdo dos coeficientes de ponderacio das

probabilidades de duragao de estado

o Avaliacdo de sistema Hibridos e propostas para alguns desses sistemas

10.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, recomenda-se a avaliagé.b desses algoritmos e técnicas
para sinais de fala com diferentes valores de relacdo sinal/ruido. Sabe-se que o
comportamento de alguns algoritmos é muito dependende da relagdo sinal/ruido e
assim torna-se importante essa nova avaliagao.

Qutro ponto que pode ser melhor estudado e aprofundado é a implementagao
de reconhecedores hibridos. Como for mostrado neste trabalho, estes sistemas apre-

sentam grande potencial e precisam ser melhor discutidos.




Apéndice A

BASE DE DADOS E AMBIENTE
DE TRABALHO

A.1 Ambiente de Trabalho

As simulacoes realizadas neste trabalho foram executadas em tempo nao real
em estagoes de trabalho SPARCstation 20 da SUN, tendo como ambiente o sistema
SunOS versao 4.3.1.

Todos os programas desenvolvidos para a simulagio dos reconhecedores foram

escritos em linguagem C e ndo houve preocupacgao com a otimizacao dos programas.

A.2 Sistema de Aquisicao

Os arquivos de fala utilizados para as simulacoes foram gravados usando o
sistema de aquisicao de dados do CPquTELEBRAS. Esse sistema utiliza a placa
DSP-16 Data Aquisition Processor, fabricada pela Ariel. Esta placa esta acoplada
a um microcomputador, apresentando a seguinte configuragdo para aquisicio de

dados:

¢ Os arquivos de fala sob a forma analdgica sao limitados em faixa entre 100 Hz

e 3400 Hz, amostrados a 8000 Hz e quantizados com 16 bits por amostra.

Um conversor A/D de 16 bits permite uma excursac dos sinais no intervalo
-32768 a 32767 niveis de gquantizacgao.
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A.3 Base de Dados

A base de dados utilizada nas simulagdes era formada por um vocabulario de
50 palavras. A aquisigao desta base de dados foi realizada em um ambiente com
ruido de escritério e utilizou-se o sistema de aquisicio descrito na segao anterior.

As 50 palavras foram faladas por 69 locutores adultos, sendo 43 homens e 26
mulheres. Cada locutor falou cada palavra 3 vezes.

O conjunto de locutores formado por 22 homens e 13 mulheres foi usado no
treinamento dos reconhecedores. Os outros locutores foram empregados na avaliagao
dos reconhecedores.

O vocabulario era formado pelos seguintes grupos de palavras:
o Digitos: zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove, meia

¢ Comandos: sim, nao, terminar, repetir, continuar, voltar, avancar, certo, er-

rado, opgdes, ajuda
» Regites: norte, nordeste, sul, sudeste, centro-oeste

o Signos: aries, touro, cancer, ledo, gémeos, virgem, libra, escorpiao, capricornio,

sagitario, aquério, peixes
¢ Opgbes: horoscopo, dolar, real, tempo, esportes

» Organizacao: departamento, divisao, se¢do, coordenacao, imagem, voz
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